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3. Тестовые баллы по-разному достоверны для разных испытуемых: в экс-
тремальных случаях оценки менее надежны (достоверны), чем в середине рас-
пределения.

4. В целом классическая теория недостаточна надежна и универсальна.
Для решения этих проблем классической теории тестирования была раз-

работана современная теория тестирования (IRT), которая предполагает,что по-
лучаемые при тестировании баллы испытуемых определяются ненаблюдаемыми 
переменными – латентными параметрами и имеет следующие достоинства:

1. Характеристики заданий не зависят от группы испытуемых, при помощи 
которой они были получены. 

2.  Оценки проявленности того или иного диагностического параметра у ис-
пытуемого не зависят от используемой диагностической методики.

3.  Благодаря итерационной процедуре нахождения оценок параметров IRT 
учитывает степень значимости («вес») ответа на каждый вопрос методики для по-
лучения конечного балла [1].

Чтобы учесть все это, пришлось бы создавать две системы тестирования, 
но более простой путь - предоставить выбор преподавателю. Т.е. сделать возмож-
ность присваивания балла каждому ответу, и создания формулы, в которой препо-
даватель сам учтет, какой результат он хочет получить от тестирования. 
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Введение
Проблемой автоматической классификации текстов по эмоциям научное 
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сообщество заинтересовалось сравнительно недавно, поэтому данная область 
пока недостаточно изучена. Однако интерес к этой теме возрастает в связи с 
важными приложениями. Особенно необходима автоматическая классификация 
текстов по эмоциям для маркетинговых исследований, мониторинга новостей и 
форумов, аффективных вычислений (affective computing�) и приложений, таких 
как электронная среда обучения, интерфейсы на естественном языке, образо-
вательные или развлекательные игры. Также использовать результаты анализа 
эмоций можно для генерации текстов, выражающих эмоции [6].

Задача распознавания эмоций в тексте
Для задачи автоматической классификации текстов по эмоциям выделяют 

семь основных классов эмоций [7]: счастье, печаль, гнев, отвращение, удивление, 
страх, а также нейтральные эмоции. Для упрощения задачи классификации ис-
пользуется разделение эмоций на положительные, отрицательные и нейтральные 
[3]. Исследование эмоций в тексте может проводиться с двух точек зрения. Во-
первых, можно исследовать, как влияют эмоции автора текста на выбор опреде-
ленных слов или других языковых элементов. Во-вторых, как читатель интерпре-
тирует эмоции в тексте, и как используются языковые средства для выражения 
эмоций писателя. Особенно интересно как люди выражают эмоции; узнав это, 
можно имитировать данный процесс в компьютерной программе. На сегодняшний 
день существует множество исследований лингвистов, определяющих, что явля-
ется показателями эмоций в тексте и как используются языковые элементы для 
передачи этих эмоций [2, 10, 13]. 

Методология
Существуют два основных подхода для классификации эмоций: символиче-

ский подход (symbolic techniques) и подход машинного обучения (machine learning 
techniques). В символическом подходе используются созданные вручную правила 
и словари, а в подходе машинного обучения автоматически строится математиче-
ская модель на основе большого обучающего набора.

Среди символических методов выделяют:
1. метод, основанный на словаре. В данном методе текст рассматривается 

как набор слов без учета любых отношений между отдельными словами. Опреде-
ляется эмоция каждого слова, затем эти значения объединяются при помощи не-
которой функции (например, среднее или сумму). Определение эмоции одного 
слова можно производить с использованием:

веб-поиска [12] ●
лексических баз данных (например, WordNet) [4, 8]. ●

1) Метод, определяющий эмоциональную окраску предложений (sentiment 
of sentences) [9]. Простое обнаружение эмоций слов может определить, является 
ли предложение положительно или отрицательно ориентированным, однако не 
объясняет к какой теме данное чувство направлено. Поэтому в данном методе 
кроме определения эмоции слов, рассматриваются также отношения между сло-
вами в предложении.
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В методах машинного обучения наиболее важным решением при класси-
фикации текстов является выбор модели представления документов. Существует 
несколько основных подходов к выбору моделей:

документ представлен в виде вектора, где элементы указывают на ча- ●
стоту появления слова в документе;

документ представлен не отдельными словами, а парами, тройками или  ●
даже большей подпоследовательностью слов из заданной последовательности 
(например, предложения);

документ представлен леммами слов, а не их буквальным представле- ●
нием в тексте;

документ представлен только его прилагательными. ●
К методам машинного обучения относятся: 
1) метод опорных векторов. Данный метод предназначен для построения 

гиперплоскости, разделяющей два множества объектов. Если объекты линейно 
неразделимы, то строится гиперплоскость, разделяющая объекты с наименьшей 
возможной ошибкой.

2) Наивный метод Байеса. Это вероятностный метод построения матема-
тической модели, основанный на применении теоремы Байеса со строгими (наи-
вными) предположениями о независимости слов текста (появление одного слова 
не зависит от появления другого). 

3) Метод максимальной энтропии. Существует несколько математических 
моделей, для которых объекты удовлетворяют ограничениям, наложенным на эти 
модели. Для классификации из данных моделей выбирается та, которая имеет 
максимальную энтропию.

Нерешенные проблемы 
Используя методы, описанные выше, можно получить достаточно хорошие 

результаты, однако остаются нерешенными ряд проблем в данной области:
1) определение отношения эмоций к конкретной теме. Часто бывает, что 

человек высказывает свое мнение по отношению к нескольким темам в рамках 
одного текста или предложения. Когда предложение содержит много негативных 
эмоций, выраженных к другой теме, отличной от той, которую мы исследуем, пред-
ложение классифицируется как отрицательное, хотя в действительности это мо-
жет быть неверно.

2) Нейтральный текст. Не весь текст положительно или отрицательно ори-
ентирован. Часто полезным бывает определить, какой фрагмент текста выражает 
субъективное, а какой объективное содержание [14].  К субъективному содержа-
нию относится мнение, оценка, эмоции писателя, а объективное используется для 
передачи предметной, фактической информации.

3) Межпредметная классификация. Классификатор, обученный на данных 
из одной предметной области, часто непригоден для использования его на другой 
предметной области. Исследования Aue А. и др. [1], Finn A. и др. [5] показывают, 
что анализ эмоций является предметно-ориентированной проблемой и достаточ-
но трудно создать предметно независимый классификатор. Одним из возможных 
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решений является обучение классификатора на смешанном наборе данных из 
разных предметных областей.

4) Качество текста. Автоматически собранные тексты могут содержать 
большое количество ненужной информации («шума»), которая должна быть воз-
вращена (например, меню сайтов, ссылки и др.). Данная информация может быть 
смешана с необходимыми нам данными, что делает фильтрацию более трудной. 
Также язык, используемый писателями, может содержать много сленга и опечаток. 
Все это оказывает негативное влияние на классификацию, особенно «шум» может 
запутать машинное обучение, предоставив объекты с большим числом ненужных 
признаков.

Очевидно, что решение данных проблем позволит улучшить эффектив-
ность классификации текстов по эмоциям.

Направления наших исследований
В нашем исследовании планируется провести ряд экспериментов для вы-

явления наиболее эффективного метода машинного обучения при различных 
моделях представления документов. В дальнейшем предлагается скомбиниро-
вать найденный оптимальный метод с  символическим методом, определяющим 
эмоциональную окраску предложений, что позволит определять принадлежность 
эмоции к конкретной теме.

Для обучения классификаторов планируется создание репрезентативных 
русскоязычных коллекций для классификации по эмоциям текстов, относящихся 
к разным предметным областям. При использовании смешанного набора данных 
для обучения, будет возможно правильно определять эмоциональную окраску 
слова для конкретной темы. Например, словосочетание «непредсказуемый руль» 
имеет негативную эмоциональную окраску, в то время как «непредсказуемый сю-
жет» выражает положительные эмоции. 

Для определения эмоциональной окраски отдельного слова необходимо 
на основе специальных лингвистических исследований выявить ключевые зако-
номерности использования языковых средств для выражения эмоций в русском 
языке.

Заключение
В данной работе приведена постановка задачи автоматической классифи-

кации текстов по эмоциям и дан обзор методов, используемых для решения этой 
задачи. Хотя многие из методов показывают неплохие результаты, существует 
еще множество проблем в данной области, которые требуется преодолеть. Кроме 
того, необходима разработка новых методов, позволяющих эффективно класси-
фицировать тексты по семи и более классам эмоций.
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