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Развитие информационных технологий позволяет нам разрабатывать системы для анализа и обработки данных. Се-
годня основным источником доступных данных является интернет. Исследователи разработали онлайн- и офлайн-
системы для анализа этих данных. Этот анализ может быть использован для различных целей. Данная работа сосредо-
точена на изучении систем, которые используются для анализа эмоций, извлеченных из текста. В этой статье анализи-
руются такие системы и, основываясь на авторских исследованиях, предлагаются механизмы для повышения их харак-
теристик и улучшения области применения, а также сравнивается их производительность. 

Анализ эмоций, извлеченных из текста, может быть использован для прогнозирования будущих событий, отзывов 
людей о продукте или услуге, идентификации группы людей по интересам и разработки машины, которая может ими-
тировать поведение человеческих эмоций. Основной целью статьи является усовершенствование механизма человеко-
машинного взаимодействия при общении с использованием текста. В статье предлагается механизм, который улучшает 
взаимодействие человека и машины путем определения психолингвистических характеристик текста, которые пред-
ставляют поведение человека. Данный механизм будет изучать отношения между эмоциями и психолингвистическими 
характеристиками текста. Это облегчит процесс взаимодействия человека с машиной. 

 
Ключевые слова: текст, эмоции, блог, общение, тема, анализ. 
 
 
Введение 
Системный анализ является важной темой совре-

менных исследований. Он позволяет анализировать 
механизмы, которые используются для обработки дан-
ных. Это помогает определить возможности для улуч-
шения их функциональности. В этой статье рассматри-
ваются наиболее популярные системы, которые ис-
пользуются для анализа эмоций онлайн и офлайн, и 
предложены механизмы для их совершенствования. 

Эмоциональный анализ приобрел наибольшую 
популярность за последнее десятилетие. Основным 
источником данных для анализа эмоций являются 
веб-сайты социальных сетей, блоги, группы, исполь-
зуемые людьми для выражения своего мнения. Эмо-
ции и их анализ могут быть использованы для выяв-
ления онлайн-группы людей, групп ненависти, про-
гнозов на будущее, отзывов клиентов и т. д. Это 
требует от систем быть эффективными, действенны-
ми и надежными. Со временем появляются разные 
программы, разрабатываемые для анализа эмоций. 
Система общего опроса в 1966 году была, вероятно, 
первой системой, созданной для анализа эмоций [1]. 

Для анализа эмоций в Интернете применяется ог-
ромное количество различных системы, каждая из 
них использует свой механизм анализа. Исследова-
нию подверглись системы, которые обычно исполь-
зуются онлайн для анализа мнений и эмоций. Под-
робное описание таких систем представлено в после-
дующих разделах. 

Целью публикации данной работы является воз-
можность предложить механизм, который способен 
анализировать эмоции, извлеченные из текста, луч-

ше, чем доступная система, и использовать уникаль-
ный подход для улучшения взаимодействия между 
человеком и машиной. 

Связанные работы 
После системы общих запросов основной вклад в 

дальнейшее развитие направления внесли Джейнс 
Вибе, Питер Терни и Василейос Хатзивассилоглу в 
начале 90-х годов. Джейнс Вибе в 1990 году (Wiebe, 
[2]) определяет термин «субъективность» для иссле-
дования поиска информации. Позже, в 1997 году 
(Hatzivassiloglou et. Al., [3]), была определена семан-
тическая ориентация прилагательных в тексте. Спус-
тя несколько лет Питер Терни (2002, [4]) предложил 
свой революционный подход Thumbs Up и Thumbs 
Down для классификации положительных и отрица-
тельных отзывов. Панг (et. Al., 2002, [5]) предложил 
строить лексикон настроений вручную для домена. 
Denecke (2009, [6]) сообщил об интересном исследо-
вании по нескольким доменам, чтобы продемонстри-
ровать полезность предыдущих оценок полярности 
из эмоциональной базы данных под названием 
SentiWordNet. Предварительная обработка текста 
перед анализом эмоций повышает производитель-
ность и точность результатов [7]. 

Кластеризация рассматривалась как метод, осно-
ванный на обобщениях разбиения граф, которые не 
требуют заранее заданных специальных дистанцион-
ных функций и способны автоматически обнаружи-
вать сходства или ассоциации документов [8]. Логи-
ческие формулы используются для определения наи-
более распространенных методов анализа эмоций, 
извлеченных из текста. Логические свойства эмо-
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3. Приложение Qemotion 
Qemotion просит пользователей представить 

текст с использованием API, и алгоритм определяет 
основные эмоции и соответствующие эмоции в тер-
минах температуры (буквально температура). Такие, 
как от –20 до –15 ℃ представляют собой отвраще-
ние, от –14 до –6 ℃ – злость, от –5до 5 ℃ – грусть и 
разочарование, от 6 до 10 ℃ – страх, от 11 до 20 ℃ – 
спокойствие, от 21 до 30 ℃ – сюрприз, а от 31 до 
40 ℃ – счастье. Диапазон температур в каждой эмо-
циональной категории составляет около 5, каждое 
число в этом диапазоне не обеспечивает степень сча-
стья. Эмоции могут быть выражены на подуровне, 
поскольку доступен диапазон из 5 цифр для каждой 
эмоции. 

 

 
Рис. 3. Отображение главной страницы приложения 

Qemotion [24] 
 
4. Приложение MoodPatrol API  
MoodPatrol помогает анализировать тексты и из-

влекать из них основные эмоции. Этот API использу-
ет сложный анализ текста, чтобы найти шаблоны 
эмоций в тексте, помогает обнаружить 8 основных 
эмоций в тексте.  

Эти основные эмоции – гнев, страх, грусть, от-
вращение, удивление, предвкушение, доверие и ра-
дость. Кроме основных, существует большое коли-
чество дополнительных эмоций. На рис. 4 показан 
графический интерфейс пользователя MoodPatrol. 

 

 
Рис. 4. Пример MoodPatrol API [25] 

 
Для сравнения систем используется модель изме-

рения производительности DMSM. Модель была 
разработана в 1992 году Delone и Mclean как модель 
успеха информационных систем Delone и Mclean 
(DMSM) [26]. Первоначально они предусмотрели 
шесть показателей для производительности системы, 
которые включают в себя качество системы, качест-
во информации, использование, удовлетворенность 
пользователей, индивидуальное влияние системы на 
общество и влияние на организации. Позже некото-
рые компоненты были добавлены, а некоторые уда-
лены другими исследователями [27–30]. В данной 
работе используются отдельные компоненты этих 
систем для анализа их производительности, как ука-
зано в табл. 1. 

 
Таблица 1. Показатели эффективности различных систем, используемых для анализа эмоций 

Показатель эффективности Power BI Tableau Qemotions MoodPatrol 

Пользователи 200,000 86 000 10000 20000 
Анализ типов эмоций 6 8 12 11 
Компонент анализа эмоций (в %) 15% 10% 70% 60% 
Отзывы пользователей 115 85 25 10 
Среднее время отклика при загрузке страницы 3,96 sec 4,5 sec 2,5 sec 3,02 sec 
Доступность Низкая Низкая Высокая Низкая 
Надежность Низкая Высокая Высокая Средняя 
Точность Высокая Средняя Средняя Средняя 
Эффективность Высокая Средняя Средняя Средняя 

 
Обсуждение 
В наблюдаемых системах в основном использует-

ся эмоциональный анализ только как часть всех 
функций, которые они предоставляют. Они не дос-
тупны бесплатно в интернете, однако в некоторых 
случаях пробную версию можно использовать в те-

чение определенного времени. Они выявляют эмо-
ции и классифицируют их по основным категориям. 
Углубленный анализ, показывающий связь между 
эмоциями, их силой, частотой и другими характери-
стиками, не изучен. Доступные системы не дают за-
ключения, основанного на эмоциях или обобщении 
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текста относительно эмоций. В большинстве случаев 
нет предварительной обработки текста перед анали-
зом, что может повлиять на эффективность такого 
анализа эмоций, если текст плохо написан и содер-
жит ненужные символы. До представленного иссле-
дования не существовало реальных механизмов для 
улучшения взаимодействия человека с машиной. 

Методология (наша работа) 
Сегодня возникает большая заинтересованность в 

создании системы, которая может анализировать 
эмоции лучше, чем доступные системы. Приведен-
ный выше анализ систем и их характеристик помога-
ет определить компоненты, требующие особого вни-
мания для повышения их производительности. 

В процессе исследования было замечено, что 
предварительная обработка текста является важной 

фазой анализа текста. Система, которая анализирует 
динамический текст без надлежащей предваритель-
ной обработки, может привести к сбоям в работе и 
повлиять на эффективность анализа, если текст со-
держит нежелательные символы, с ошибками, непра-
вильными окончаниями, отрицаниями и т. д. Кроме 
того, предварительная обработка текста определяет 
его структуру, улучшает систему производительно-
сти. 

Созданный алгоритм предварительной обработки 
был применен к блогу из интернета, и проведено 
наблюдение влияния на различные компоненты тек-
ста до и после его обработки. Результаты приведены 
в табл. 2. 

 
Таблица 2. Влияние на различные компоненты текста до и после его обработки 

Компонент 
текста 

Перед предварительной  
обработкой 

После предварительной  
обработки 

Процент 
 изменений 

Количество букв в тексте 9560 11052 15,61% 
Количество слов в тексте 2152 2300 6,88% 
Количество предложений 530 570 7,55% 
Количество эмоций 426 467 9,62% 
Типы эмоций  9 10 11,11% 
Количество пунктуации 55 40 27,27% 
Типы пунктуации 8 6 25,00% 
Количество  пробелов 1121 1110 0,98% 
Количество символов 40 52 30,00% 
Нераспознанные символы 21 14 33,33% 

 
После наблюдений был выявлен процент измене-

ний в разных компонентах текста, но без предвари-
тельной обработки результаты анализа не будут точ-
ными. Чтобы проанализировать взаимосвязь между 
двумя группами наблюдений, к ним был применен T-
тест. Результаты приведены в табл. 3. 

 
Таблица 3. Результаты Т-теста на две группы 

Статистические показатели Группа 1 Группа 2 
Mean 1392,10 1562,00 
Variance 8707721,43 11646441,11
Observations 10,00 10,00 
Pearson Correlation 1,00 
Hypothesized Mean Difference 0,00 
Df 9,00 
t Stat –1,15 
P(T<=t) one-tail 0,14 
t Critical one-tail 1,83 
P(T<=t) two-tail 0,28 
t Critical two-tail 2,26 

 
T-тест используется для определения существен-

ной разницы между двумя группами наблюдений. 
В рамках T-теста наблюдается его P-значение. Если 
P-значение (P value) меньше порогового значения 
0,05, это означает, что между двумя группами суще-
ствует большая разница. Если P-значение высокое, 
это означает, что между двумя наблюдениями нет 
существенной разницы. Различия между двумя груп-
пами обусловлены только случайностью, а не какой-
то другой переменной. Данная предварительная об-

работка была применена, чтобы избежать случайных 
ошибок в расчетах. Математический расчет Т-теста 
выполняется по формуле, приведенной ниже: 
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( ) ( )( )

2
2

1

D N
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D
D
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∑
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Были проанализированы психолингвистические 
характеристики текста, чтобы создать интеллекту-
альный лингвистический интерфейс для взаимодей-
ствия человека с машиной. Основываясь на этих ха-
рактеристиках текста и эмоций, машина понимает 
особенности человеческого поведения и эффективно 
реагирует на них.  

Основная идея работы – улучшение взаимодейст-
вия человека и машины. Эта область становится ре-
альностью в 1970-х годах. Карлайл и др. в работе по 
оценке влияния автоматизации делопроизводства на 
общение высшего руководства впервые использова-
ли этот термин [31]. Позже, в 1980-х годах, Стюарт 
К. Кард, Аллен Ньюэлл и Томас П. Моран использо-
вали термин в своей работе над моделью для опреде-
ления времени работы пользователя с интерактив-
ными системами [32]. С тех пор эта область развива-
лась вместе с развитием компьютеров и увеличением 
роли машин в жизни человека. 
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При взаимодействии человека с машиной возни-
кает особенный интерес к некоторым областям, ко-
торые требуют доработок с обеих сторон. Со сторо-
ны машины актуальны методы в компьютерной                  
графике, операционных системах, языках програм-
мирования и средах разработки. С человеческой сто-
роны актуальны теория коммуникации, дисциплины 
графического и промышленного дизайна, лингвисти-
ка, общественные науки, когнитивная психология. 
Усилия направлены на создание подходящего ин-
терфейса для этого взаимодействия. Существует не-
сколько проектов в процессе взаимодействия чело-
века с машиной, таких как Lumiere Project, который 
является адаптивной системой для рассуждения об 
изменяющихся во времени целях пользователей 
компьютеров из их наблюдаемых действий и запро-
сов [33]. Аналогичным образом интерфейс AVANTI 
взаимодействует с незрячими людьми или людьми с 
серьезными нарушениями двигательной активности 
[34]. Еще одним примером таких проектов является 
интерактивное рабочее пространство, которое пред-
ставляет собой экспериментальную исследователь-
скую лабораторию iRoom, расположенную в здании 
Gates Information Sciences в Стэнфорде. Она предос-
тавляет виртуальную среду для стола в конференц-
зале [35]. Исследователями не уделялось особого 
внимания в области создания интерфейса для взаи-
модействия человека с машиной для анализа эмоций 
из текста на основе изучения человеческого поведе-
ния и личности. 

Сегодняшняя цель – сделать машины технически 
способными изучать поведение людей и их эмоции, 

выделенные из текста, а также разумно реагировать 
на задаваемые вопросы, отвечая всем потребностям. 
Для этого машины снабжаются средствами, которые 
помогают им классифицировать поведение человека 
на основе его эмоций. Исследование эмоционального 
общения проводится для того, чтобы исследовать 
природу людей. Данные, полученные при этом, 
можно использовать для классификации индивиду-
альной человеческой личности, чтобы улучшить ре-
акцию машины на нее. 

При взаимодействии «человек – машина» с уче-
том потребностей человека и его интеллектуальных 
и личностно-чувствительных характеристик можно 
предсказать наиболее вероятный выбор и решение, к 
которому склоняется человек, после получения зна-
ния о его типе характера, определяемого через эмо-
ции. Эти данные можно использовать для адаптации 
способа дальнейшего диалога и других видов взаи-
модействия так, чтобы максимизировать релевант-
ность ответов человека. 

Выявление человеческих потребностей также не-
обходимо для развития интеллектуальных систем, 
которые ориентированы на формирование знаний и 
повышение интеллекта. 

Согласно исследованиям, одни люди открыты для 
выражения своих эмоций во время общения, тогда 
как другие более закрыты. В связи с этим людей 
можно разделить на два типа: экстраверты и интро-
верты. В приведенной ниже табл. 4 показаны раз-
личные характеристики людей экстравертного типа, 
а также слова, используемые ими в тексте, указы-
вающие на эти характеристики. 

 
Таблица 4. Характеристики и слово, фазы, используемые экстравертом 

Экстравертный тип 
Характеристики Пример использования слов и фраз в общении 

Доминирующий тип Я, мой, хочу, нужно, решить, выбрать, управлять, вести, рекомендовать, мощный, вы-
бор, большой, огромный, мой собственный, мне нравится, мое мнение, все, каждый, 
красивый, замечательный, исключительный, революционный, идея, сюрприз, неожи-
данный, вдохновляющий, экстра-, супер-, мега-, гипер-, ультра-, создать, мечтать, 
странный, объяснить, проверить, сравнить, понять, технология, тайна, отношение, ис-
следовать, я хотел бы знать, неправильно, искренне, не согласен, ошибка, падение, раз-
рыв, замечание, уведомление, наблюдение, нечестность, жесткий, острый, критический, 
соперник, конкурентный, обострить, сожалеть, помочь, жалеть кого-то, вызов, трудный, 
смелый, мужество, риск, опасность, герой, защищать, дать, передать, подарок, помощь, 
благотворительность пожертвовать, уникальный, любимый, особенный, выборочный, 
выбранный, награда, продвижение по службе, разнообразить, акцент, другой 

Максималистский тип 
Вдохновляющий тип 
Обнаружения тип 
Проверки тип 
Заточки тип 
Эмпатический тип 
Смелый тип 
Щедрый тип 
Предпочтительный тип 

 
Обобщенные эмоции предыдущих этапов исполь-

зуются для машинного обучения. Наряду с эмоцио-
нальными характеристиками текста, машина запро-
граммирована на психолингвистические характери-
стики поведения человека. Человек при общении 
использует определенные слова и фразы, основанные 
на его поведенческих характеристиках. Люди с раз-
ным психологическим типом используют в своем 
общении с окружающими определенные поведенче-
ские шаблоны. Философы и психологи перечислили 
слова, используемые различными группами людей во 
время общения. Машина изучает эти слова и после 

выявления, классификации и обобщения эмоций, 
выделенных из текста, сравнивает их, чтобы понять 
поведение пользователя системы на основании его 
характеристик поведения. В приведенной табл. 4 
показаны различные характеристики людей экстра-
вертного типа, а также слова, используемые в тексте 
для отображения этих характеристик. 

В табл. 5 показаны различные характеристики 
людей интровертного типа, а также слова, которые 
используются в тексте для отображения этих харак-
теристик. 
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Таблица 5. Характеристики и слова, фазы интроверта 
Интровертный тип 

Характеристики Пример использования слов и фраз в общении 
Подчиненный тип Он, она, ваши, их, эксперты, мнения, статистика, другие, что бы вы мне посоветовали, 

предложение, просто, любое, минимум, неважно, меньше, средний, нормальный, стан-
дартный, общий, типичный, предыдущий, следующий, последний, один за другим, по 
порядку, заметки, разделить, разложить, по времени, дате, крайнему сроку, тем же, до-
казанным, традицией, постоянная, терпимость, стабильная, конвенция, доверие, прика-
зы, апелляция, все, присоединиться, объединить, классифицировать, мало, почти, легко, 
круг, примирить, уменьшить, соответствовать, я думаю об этом, вы не возражаете, воз-
держитесь, закончить, быстро, кратко, спешить, конкретно, точно, производительность, 
эффективно, сомневаться, осторожно, опасаться, предупредить, ограничить, угроза, 
безопасная охрана, слишком много, процент, ставка, специальные предложение, вес, 
уровень, оценка, сортировка, судья, закон, правило, погашение, последовательно, эко-
номия, банк, комиссия, экономия топлива, энергосбережение, минимизация, выравни-
вание, оценка, справедливость, равномерно, правильно, дешево, продвижение по служ-
бе, переработка, выключение, рентабельно, энергоэффективно. 

Минималистский тип 
Систематический тип 
Консервативный тип 
Не замечающий тип 
Гармоничный тип 
Фактический тип 
Защитный тип 
Экономный тип 
Тип балансировки 

 
Характеристики человеческого поведения вместе 

со словами и выражениями, которые приведены в 
таблицах, рассматриваются как психолингвистиче-
ский словарь для данного исследования. Процесс 
начинается с определения психолингвистических 
характеристик текста. Программа для психолингви-
стического словаря сравнивает и идентифицирует 
компоненты текста. Затем фразы извлекаются из тек-
ста, используя N-граммы. 

N-граммы – это алгоритм прогнозирования слов, 
использующий вероятностные методы для прогнози-
рования следующего слова после наблюдения N – 1 
слов. Поэтому вычисление вероятности следующего 
слова тесно связано с вычислением вероятности по-
следовательности слов. Самый простой способ оце-
нить вероятности – это использовать оценку макси-
мального правдоподобия (MLE), основанный на взя-
тии отсчетов из корпуса текста и нормализации их, 
что лежат в интервале [0, 1]. Например, чтобы вы-
числить вероятность биграммы слова y, следующего 
за x, нужно посчитать биграммы c (xy) из корпуса и 
нормализовать их по числу биграмм, которое начи-
нается с x. 

( ) ( )
( )

1
1

1

n n
n n

n

C W W
P W W

C W
−

−
−

= . 

В знаменателе ( )1nC W −  представляет количество 
биграмм, начинающихся с 1nW − , т. к. биграммы, на-
чинающиеся с 1nW −  равны числу, которое происходит 
в  1nW − . Общее уравнение для оценки вероятности 
для MLE N-грамма имеет вид: 
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После определения n-грамм фраз и слов, выде-
ленных из текста, каждому компоненту присваивает-
ся вес на основе частоты его появления в тексте. По-
сле суммирования веса всех компонентов поведение 
пользователя может быть идентифицировано на ос-
нове психолингвистических характеристик текста.  

Классификатор метода опорных векторов (SVM) 
используется для разделения экстравертных и интро-
вертных характеристик текста. Данная модель анали-
зирует текст разных людей, взаимодействующих с 
машиной. Машина визуализирует текст, как на кар-
тинке ниже (рис. 5). 

Можно заметить, что рисунок и график с правой 
стороны представляют текст интроверта, тогда как 
рисунок и график с левой стороны представляют 
текст экстраверта. Из графика можно вычислить, что 
экстравертный человек выражает эмоции с различ-
ной интенсивностью. Он более выразителен и обща-
ется открыто. Тогда как частота эмоций, используе-
мых интровертом, почти одинакова. Это указывает 
на его личностные характеристики. Он более осто-
рожен в выражении своих эмоций. Машина должна 
перенимать психолингвистические характеристики 
текста и общаться соответствующим образом. В слу-
чае интроверта машина должна быть более вырази-
тельной во время взаимодействия и отвечать более 
кратко. Необходимо также принимать во внимание, 
что в случае экстраверта машина может быть сфоку-
сирована на теме и отвечать требуемым образом. 
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ей актуальности, а следовательно, будет необходи-
мость в создании новых математических моделей 
для повышения производительности и объема такой 
системы. 
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Studying the Systems Available to Analyze Emotions from Text and Provide Mechanism for Improving Man Machine 
Interaction 
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The development of information technology enables us to develop systems for analysis and data processing. Today, the main 

source of available data is the Internet. Researchers have developed online and offline systems to analyze this data. Data analysis 
can be used for various purposes. Our work focuses on the study of systems that are used to analyze emotions from the text. In this 
paper, we analyze these systems and, based on our research, propose mechanisms to increase their characteristics and improve the 
scope, as well as compare their performance. 

An analysis of emotions extracted from the text can be used to predict future events, people’s reviews of a product or service, 
identify a group of people by interests and develop a machine that can mimic the behavior of human emotions. Our basic goal is to 
improve the mechanism of man machine interaction while communication using text. We propose a mechanism that improves the 
interaction of man and machine by determining the psycholinguistic characteristics of the text that represent human behavior. This 
mechanism will study the relationship between emotions and the psycholinguistic characteristics of a text. It will facilitate the proc-
ess of human-machine interaction. 
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