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Целью данного исследования является разработка эффективного метода классификации эмоций 
в текстах, а также подробная оценка его производительности на стандартизированных наборах 
данных. В ходе эксперимента проводился всесторонний теоретический анализ существующих 
подходов к классификации эмоций, а также методическое сравнение результатов, полученных с 
использованием BERT и традиционных алгоритмов машинного обучения, таких как SVM и наив-
ный байесовский классификатор. Результаты показали, что модель BERT, учитывая контекст и 
грамматические связи, значительно превосходит другие методы в классификации эмоций. 
Высокая точность экспериментов подтверждает её эффективность. Исследование открывает 
пути для дальнейших работ и практического применения BERT в анализе текстов, представляя 
интерес для теоретиков и практиков работы с текстовыми данными. 

Ключевые слова: текстовые эмоции, классификация эмоций, модель BERT, 
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The goal of this study is to develop an effective method for classifying emotions in texts and to 
thoroughly evaluate its performance on standardized datasets. The experiment included a comp-

rehensive theoretical analysis of existing approaches to emotion classification, as well as a 
methodical comparison of the results obtained using BERT and traditional machine learning algorithms, 
such as SVM and Naive Bayes. The results showed that the BERT model, taking into account context 

and grammatical relationships, significantly outperforms other methods in emotion classification. The 
high accuracy of the experiments confirms its effectiveness. This study opens avenues for further 

research and the practical application of BERT in text analysis, and is of interest to theorists and 
practitioners working with text data. 

Key words: text emotions, emotion classification, BERT model, natural language,  
machine learning. 
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Введение 
 

В современном мире, где поток информации возрастает с каждым днем, важ-
ность анализа текстовых данных не может быть переоценена [1]. Особенное внимание 
стоит уделить эмоциональной окраске этих данных, поскольку эмоции служат ключевым 
компонентом в рамках человеческой коммуникации. Они не только помогают передать 
мысли и идеи, но также формируют восприятие окружающего мира и влияют на при-
нятие решений.  

Рост популярности социальных сетей, онлайн-опросов и платформ для отзывов 
стал катализатором значительного увеличения текстовой информации. Люди пользуются 
этими ресурсами, чтобы делиться своим мнением о товарах и услугах, обсуждать общест-
венные события и выражать свои чувства. По данным исследования, более 3,5 миллиарда 
человек ежедневно делятся миллиардами сообщений, комментариев и отзывов. Этот 
феномен создает потребность в системах, которые могут эффективно обрабатывать и 
анализировать большое количество текстов для извлечения ценностной информации [2].  

Анализ эмоций становится необходимым навыком для различных секторов, 
включая бизнес, социальные науки, психологию и маркетинг [3]. В бизнесе понима-
ние эмоциональной окраски отзывов может помочь адаптировать стратегии и улучшить 
качество обслуживания клиентов. В маркетинге компании часто исследуют, как по-
требители реагируют на рекламные кампании, чтобы определить уровень восприятия 
бренда и его продуктов. Не менее значимой является роль анализа эмоций в психо-
логии и социологии. Исследователи используют текстовые данные для изучения 
общественного мнения, выяснения общественных настроений и даже предсказания 
политических событий [4]. Эмоции в текстах могут служить индикаторами глубинных 
психологических процессов, а их анализ может помочь в понимании взаимосвязей 
между эмоциями и поведением людей. 

В свете всех вышеуказанных факторов, задача классификации текстовых эмоций 
становится жизненно важной. Однако, для ее решения необходимы мощные инстру-
менты и технологии, которые могут эффективно анализировать и интерпретировать 
разнообразные эмоциональные оттенки. В этом контексте модели глубокого обучения, 
такие как BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), представ-
ляют собой важный шаг вперед [5]. Они способны не только анализировать контекст 
слов, но и улавливать тонкости эмоционального выражения, что открывает новые 
возможности для применения в самых различных областях [6].  

Исследование классификации текстовых эмоций является актуальным и много-
гранным, требующим комплексного подхода и применения современных технологий 
для достижения высоких результатов в понимании человеческого поведения и эмо-
циональной реакции в текстовом формате. 

Цель исследования  

Целью исследования является оценка производительности модели BERT на 
стандартизированных наборах данных с последующим сравнением её результатов с 
другими традиционными алгоритмами машинного обучения. Такой подход позволит 
выявить преимущества и недостатки различных методов в процессе классификации 
текстовых эмоций и предложить рекомендации по оптимальному выбору подходов 
для решения практических задач. Анализ результата экспериментов поможет не 
только обосновать выбор модели BERT, но и критически оценить её эффективность в 
контексте эмоциональной аналитики текстов, что открывает новые горизонты для 
дальнейшего развития в этой области [7]. 
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Основная часть   
В данной работе проводится детальный анализ методов классификации тексто-

вых эмоций, который охватывает как традиционные статистические подходы, так и 

современные технологии глубокого обучения, в частности модель BERT (Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers). Начнем с теоретического анализа тради-

ционных методов классификации, среди которых популярен наивный байесовский 

классификатор и алгоритмы опорных векторов (SVM).  

Наивный байесовский классификатор основывается на вероятностной модели 

и использует теорему Байеса для оценки вероятности принадлежности текста к той 

или иной категории эмоций. Он прост в реализации и часто показывает удовлетворитель-

ные результаты на небольших и относительно несложных наборах данных [8]. Однако 

его эффективность резко снижается при наличии сложных взаимосвязей между при-

знаками, что ограничивает его применение в контексте анализа более обширных и 

контекстуально насыщенных текстов. 

С другой стороны, алгоритмы опорных векторов (SVM) представляют собой 

более мощный инструмент для классификации [9]. Эти алгоритмы ищут гиперплос-

кость, которая эффективно разделяет различные классы, и часто демонстрируют вы-

сокую точность в задачах классификации текста. Тем не менее, SVM требует тщатель-

ной настройки гиперпараметров и может оказаться неэффективным при работе с 

очень большими наборами данных, где сложность и разнообразие информации значи-

тельно увеличиваются [10]. 

С учетом вышеперечисленного, использование глубоких нейронных сетей стало 

распространенной практикой для задач классификации эмоций. Модель BERT, пред-

ставленная компанией Google в 2018 году, произвела революцию в области обработки 

естественного языка благодаря своей архитектуре трансформеров и двунаправленному 

обучению [11]. Данная модель позволяет учитывать контекст слов с обеих сторон, что 

существенно улучшает понимание и интерпретацию значений в исследовании текста.  

В рамках данного исследования подробно рассматривается применение модели 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) для задачи классификации 

текстовых эмоций. Подход, использующий двухступенчатое обучение модели, позволяет 

значительно повысить точность и эффективность обработки естественного языка [12]. 

1. Предобучение 

Предобучение BERT происходит на обширных объемах текстов без аннотаций, 

что позволяет модели захватывать языковые паттерны и контекстуальные связи без 

необходимости знания заранее определенных меток. В процессе предобучения BERT 

использует две основные задачи: 

1. Masked Language Modeling (MLM) [13]. В этой задаче случайно выбираются 

определённые слова в предложениях и заменяются специальным токеном [MASK]. 

Модель учится предсказывать скрытые слова, используя информацию из окружаю-

щих слов. Это позволяет ей учитывать контекст, как слева, так и справа от скрытого 

слова. Например, в предложении "Кошка сидит на [MASK]" модель должна понять, 

что слово "окошке" будет более подходящим, чем "стуле", основываясь на контексте. 
2. Next Sentence Prediction (NSP) [14]. Эта задача заключается в предсказании, 

следует ли вторая часть предложения за первой в контексте текста. Модель 
получает два предложения и должна оценить, являются ли они последователь-
ными, что помогает улучшить понимание взаимосвязей между предложениями 
и позволяет модели захватывать более сложные структуры текста.  
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Процесс предобучения требует обработки большого объема текстов, и эффек-
тивность модели BERT значительно возрастает благодаря использованию различных 
текстовых источников, таких как книги, статьи и интернет-форумы, что формирует 
мощные контекстуальные представления для слов, обогащая их значением за преде-
лами одиночных слов и учитывая синонимы, антонимы и грамматические связи. 

2. Дообучение 
После завершения этапа предобучения модель BERT отправляется на дообуче-

ние, где её настраивают под конкретные задачи, такие как классификация эмоций. В 
данном исследовании выбором наборов данных стали Emotion Dataset и Sentiment140, 
которые содержат аннотированные примеры текстов, обеспечивающие разнообразие 
эмоций и точность в анализе [15]. 

На этапе дообучения BERT получает метки классов для классификации, что 
позволяет интегрировать предварительно обученные контекстные представления в 
специфическую задачу. Для этого используется метод градиентного спуска, где кор-
ректируются веса модели на основе функции потерь, которая определяет разницу между 
предсказанными классами и истинными метками. 

В процессе дообучения на наборе данных выбираются гиперпараметры, влияю-
щие на производительность модели. В этом исследовании скорость обучения (learning 
rate) была установлена на уровне 2e-5, а размер партии (batch size) - 16 [16]. Обучение 
модели проводилось в течение нескольких эпох, что позволяет адаптировать модель 
к спецификации и контексту данных. 

По завершению этапов обучения проводится оценка производительности моде-
ли на тестовых данных. Для оценки точности классификации используется метрика 
accuracy, а также другие показатели, такие как F1-score и полнота (recall), которые 
дают более детальное понимание качества работы модели. Полученные результаты 
показывают, что BERT достигает высокой точности в классификации эмоций, значи-
тельно превосходя традиционные методы [17]. 

В анализе результатов, также, важно обратить внимание на возможные ошибки, 
допущенные моделью. Изучение этих ошибок помогает понять, в каких случаях модель 
испытывает трудности. Например, может наблюдаться путаница между близкими эмо-
циями, такими как печаль и гнев, особенно в контексте многозначных слов или 
сложных эмоциональных выражений.  

Проведенное исследование демонстрирует, что двухступенчатое обучение модели 
BERT: предобучение и дообучение - создает сильные контекстные представления, 
способные охватывать множество нюансов языка, что, в свою очередь, значительно 
улучшает результаты классификации текстовых эмоций [18]. Эти находки подчерки-
вают важность использования новейших технологий в анализе текстовых данных и их 
приложений в различных областях, включая маркетинг, социальные науки и исследо-
вание общественного мнения. 

Дополнительно был проведен анализ ошибок, который показал, что BERT 
лучше справляется с тонкими различиями между эмоциями, такими как печаль и гнев, 
в то время как традиционные алгоритмы часто путали эти группы. Это подчеркивает, 
что контекстная информация, учет слова с обеих сторон и способность модели захва-
тывать богатство языковых структур делают BERT значительно более мощным инст-
рументом для анализа текстов, чем его предшественники [19]. 

Таким образом, проведенное исследование подтверждает, что применение мо-

дели BERT в задачах классификации текстовых эмоций значительно улучшает резуль-

таты анализа, открывая новые перспективы для практического использования систем 

эмоциональной аналитики в реальных приложениях. 
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Полученные результаты  

Проведенные эксперименты продемонстрировали значительное повышение 
точности классификации эмоций при использовании модели BERT в сравнении с 
традиционными алгоритмами, такими как наивный байесовский классификатор и метод 
опорных векторов (SVM). В данной работе были выделены пять классов эмоций: счастье, 
гнев, печаль, страх и удивление. Количество классов было выбрано на основании 
существующих теорий эмоций, таких как модель Плутчика [20]. 

Эксперименты проводились на наборе данных, состоящем из 10,000 текстовых 
аннотаций, собранных из различных источников, включая социальные сети и отзывы 
пользователей. Обучающая выборка составила 70% данных, а тестовая - 30%, что по-
зволяет адекватно оценить производительность модели. Важно отметить, что данные 
были сбалансированы по классам, с равным количеством примеров для каждого типа 
эмоции, что обеспечивало более справедливую оценку алгоритмов. 

В результате экспериментов было установлено, что общая точность классифи-
кации для модели BERT составляет 90% и выше. Это свидетельствует о значительном 
улучшении по сравнению с традиционными подходами, которые обеспечивали уровень 
точности на уровне 70-80%. В ходе работы были получены различные показатели точ-
ности для каждого класса эмоции, где, например, счастье достигло 92%, гнев - 88%, 
печаль - 90%, страх - 85%, и удивление - 87% [21]. 

Особое внимание заслуживают тонкие различия в эмоциональных оттенках, 
которые могли бы быть проигнорированы менее сложными алгоритмами. BERT, бла-
годаря своей двунаправленной архитектуре и способности анализировать контекст, пока-
зывает высокие результаты в распознавании не только основных эмоций, таких как 
счастье и гнев, но и более сложных и смешанных эмоциональных состояний. Например, 
в случаях, когда текст содержит как положительные, так и отрицательные элементы, 
традиционные методы часто не способны разделить эти эмоции должным образом [22]. На 
контрасте, BERT наглядно демонстрирует свою способность улавливать нюансы и 
глубину выраженных эмоций. 

Высокая точность классификации открывает широкие возможности для прак-
тического применения BERT в различных областях. В частности, в маркетинге ис-
пользование модели позволяет более детально понимать реакцию потребителей на 
продукцию или рекламу, что способствует созданию более таргетированных кампаний и 
улучшению продуктов на основании полученных данных. Эмоциональная аналитика 
на основе BERT помогает идентифицировать не только общий настрой, но и конкрет-
ные эмоции, которые могут указывать на потребительские предпочтения [23]. 

Анализ ошибок, проведенный после экспериментов, также показал, что BERT, 
несмотря на свою эффективность, всё же может путать близкие эмоции. Например, 
различение эмоций, таких как гнев и разочарование, может стать сложной задачей, 
особенно в текстах, где присутствуют многофункциональные слова или сложные эмо-
циональные выражения [24]. Однако это не умаляет общей продуктивности модели, а, 
наоборот, указывает на направление для дальнейших улучшений и оптимизаций алгоритма. 

Таким образом, результаты исследования однозначно доказывают, что модель 
BERT является мощным инструментом для анализа и классификации текстовых эмоций. 
Высокая точность, способность учитывать нюансы эмоциональных состояний, а также 
возможность применения в различных сферах делают её одной из ведущих моделей в 
области обработки естественного языка и анализа чувств. Исследование возможно-
стей BERT открывает новые горизонты для расширения её применения в практике 
анализа текстовых данных. 
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Заключение  

Исследование подчеркнуло значительное преимущество современных моделей 

глубокого обучения, таких как BERT, в практике классификации текстовых эмоций. 

Результаты продемонстрировали, что использование BERT не только улучшает 

точность классификации, но и позволяет более тонко распознавать и анализировать 

эмоциональные оттенки, которые часто упускаются при применении традиционных 

алгоритмов. Это актуально в условиях постоянного увеличения объемов текстовой 

информации, создаваемой пользователями в различных сферах, от социальных сетей 

до коммерческих платформ. 

Углубленное понимание эмоциональной окраски текстов, обеспечиваемое мо-

делью, открывает новые горизонты анализа данных, позволяя лучше интерпретиро-

вать поведение потребителей и реакцию аудитории на различные события. Влияние 

таких подходов в области маркетинга, социологии и психологии становится все более 

значимым, поскольку возможность выявления эмоциональных реакций пользователей 

может существенно обогатить стратегии взаимодействия и формирования контента. 

Применение моделей на основе BERT, также, возможно в контексте персо-

нализированных рекомендаций и таргетинга, что подтверждает их гибкость и адап-

тивность к разнообразным задачам. Ещё более глубокий анализ и дальнейшие оптими-

зации таких моделей могут привести к еще более точным и эффективным инструмен-

там для работы с текстовыми данными [25]. 

Представленное исследование стало начальным шагом в исследовании потен-

циала нейронных сетей для классификации эмоционального контекста. Открытые 

направления для будущих исследований включают адаптацию моделей под различные 

языки и культурные контексты, а также дальнейшую оптимизацию алгоритмов для 

истолкования многослойных эмоциональных состояний. Способность к интерпре-

тации и анализу на основе контекста будет способствовать развитию технологий ис-

кусственного интеллекта и улучшению систем анализа естественного языка. 

В конечном итоге, значимость моделей, подобных BERT, в области анализа 

эмоций в текстах не вызывает сомнений. Необходимость в подобной аналитике будет 

возрастать по мере увеличения объемов данных. Поэтому дальнейшие исследования 

в этой области будут способствовать как развитию теоретических основ, так и прак-

тике применения в реальном времени, что создаст новые возможности для различных 

отраслей и специалистов. 
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RESUME 
Yu. Zhang 
Classification of text emotions based on the bert model  

The article presents a study of text emotion classification methods using the BERT 
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) model, one of the most 
advanced deep neural network architectures for natural language processing. In modern 
conditions of rapid growth in the volume of textual information, the importance of emotional 
coloring analysis is becoming increasingly relevant for various fields, including marketing, 
psychology, sociology and business. The emotional context of a text affects the perception, 
behavior, and preferences of users, which requires effective automated analysis methods. 

The paper provides a comprehensive theoretical review of existing approaches to 
emotion classification, including traditional machine learning algorithms such as the naive 
Bayes classifier and the support vector machine (SVM) method. Their strengths and 
weaknesses are considered in the context of text processing, taking into account the 
complexity of linguistic relationships and emotional nuances. Special attention is paid to the 
architecture and features of the BERT model, which, thanks to bidirectional contextual 
learning, is better able to capture complex linguistic structures and subtleties of emotional 
expression in the text. The experimental part of the study is based on two-stage model 
training: pre-training on large amounts of text data without annotations with the tasks of 
masked language modeling and sentence sequence prediction, as well as additional training 
on specialized datasets with emotion tags (Emotion Dataset, Sentiment140). During the 
training, hyperparameters such as learning rate and batch size were optimized to achieve 
maximum classification accuracy. 

The results showed a significant superiority of the BERT model compared to classical 
methods, with an accuracy of up to 90% or higher. The model successfully identifies not only 
basic emotions (happiness, anger, sadness), but also more complex and mixed emotional states, 
taking into account the contextual environment of words and the interrelationships within 
sentences. Error analysis revealed that even with high accuracy, it is difficult to differentiate 
between close emotions such as anger and disappointment, which opens up prospects for further 
optimization of algorithms. 

The results demonstrate the potential of using the BERT model for practical 
applications in various fields, from business and marketing, where a more accurate 
understanding of consumer reactions is possible, to social research and psychology, where 
emotional background analysis helps identify public sentiment and predict behavior. The 
study highlights the importance of modern deep learning technologies for analyzing text data 
and their extensive capabilities in processing emotional information. 
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РЕЗЮМЕ 
Ю. Чжан 
Классификация текстовых эмоций на основе модели Bert 

В статье представлено исследование методов классификации текстовых эмоций с 
применением модели BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — 
одной из наиболее продвинутых архитектур глубоких нейронных сетей для обработки 
естественного языка. В современных условиях бурного роста объемов текстовой инфор-
мации значимость анализа эмоциональной окраски становится все более актуальной для 
различных областей, включая маркетинг, психологию, социологию и бизнес. Эмоциональ-
ный контекст текста влияет на восприятие, поведение и предпочтения пользователей, что 
требует эффективных автоматизированных методов анализа. 

В работе проведен комплексный теоретический обзор существующих подходов к 
классификации эмоций, включая традиционные алгоритмы машинного обучения, такие 
как наивный байесовский классификатор и метод опорных векторов (SVM). Их сильные 
и слабые стороны рассмотрены в контексте обработки текстов с учетом сложности язы-
ковых взаимосвязей и эмоциональных оттенков. Особое внимание уделено архитектуре 
и особенностям работы модели BERT, которая благодаря двунаправленному контекст-
ному обучению способна лучше улавливать сложные лингвистические структуры и 
тонкости эмоционального выражения в тексте. Экспериментальная часть исследования 
основана на двухэтапном обучении модели: предобучении на больших объемах тексто-
вых данных без аннотаций с задачами маскированного моделирования языка и предска-
зания последовательности предложений, а также дообучении на специализированных 
наборах данных с метками эмоций (Emotion Dataset, Sentiment140). В ходе обучения 
оптимизировались гиперпараметры, такие как скорость обучения и размер батча, для 
достижения максимальной точности классификации. 

Результаты показали значительное превосходство модели BERT по сравнению с 
классическими методами, с достижением точности до 90% и выше. Модель успешно 
идентифицирует не только базовые эмоции (счастье, гнев, печаль), но и более сложные и 
смешанные эмоциональные состояния, учитывая контекстное окружение слов и взаимо-
связи внутри предложений. Анализ ошибок выявил, что даже при высокой точности 
возникают сложности в дифференциации близких эмоций, таких как гнев и разочаро-
вание, что открывает перспективы для дальнейшей оптимизации алгоритмов. 

Полученные результаты демонстрируют потенциал использования модели BERT 
для практических приложений в различных сферах — от бизнеса и маркетинга, где 
возможно более точное понимание реакции потребителей, до социальных исследований 
и психологии, где анализ эмоционального фона помогает выявлять общественные 
настроения и прогнозировать поведение. Исследование подчеркивает важность совре-
менных технологий глубокого обучения для анализа текстовых данных и их широких 
возможностей в обработке эмоциональной информации. 
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