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Аннотация  

Распознавание эмоций в тексте является одной из актуальных задач обра-

ботки естественного языка. В работе исследовано влияние морфологической 

формы глагола на качество эмоциональной классификации моделями-энкоде-

рами и выявлены факторы, определяющие морфологическую чувствительность 

языковых моделей. Для эксперимента использованы три модели (ruBERT-tiny2, 

ruBERT-base, ruRoBERTa-large), дообученные на объединенном корпусе из четы-

рех русскоязычных датасетов (22852 примера). Каждая модель классифициро-

вала 5676 морфологических форм 473 глаголов из Russian Emotion Lexicon. В ре-

зультате зафиксировано систематическое влияние морфологии: различия в ка-

честве классификации между формами по метрике F1 достигают 20–25% для 

всех моделей. Для объяснения установленных закономерностей был проведен 

анализ характеристик обучающих данных. Показано, что частотность морфоло-

гических форм в корпусе частично коррелирует с качеством классификации, од-

нако не является единственным определяющим фактором. При анализе распре-

деления эмоций по морфологическим формам выявлено, что в обучающем кор-

пусе императив преимущественно встречается в контекстах с эмоцией «Ра-

дость». Однако глаголы класса «Грусть» в форме повелительного наклонения си-

стематически классифицируются энкодерами как «Злость». Это расхождение 

между характеристиками обучающих данных и результатами классификации 



Электронные библиотеки. 2026. Т. 29. № 6 
 

 

 

2241 

указывает на то, что императив в сочетании с семантикой грусти интерпретиру-

ется моделями как выражение агрессии, что свидетельствует о взаимодействии 

грамматической формы с семантикой глагола при определении эмоциональ-

ного класса. 

Ключевые слова: классификация эмоций, BERT, обработка естествен-

ного языка, русский язык, морфология. 

ВВЕДЕНИЕ 

Распознавание эмоций в тексте (textual emotion recognition) является од-

ной из актуальных задач обработки естественного языка. Эмоциональные лек-

сиконы, состоящие из списков слов и выражений, ассоциированных с различ-

ными эмоциональными категориями [1], остаются важным инструментом в дан-

ной области [2]. Однако существующие лексиконы, как и традиционные словари, 

как правило, не учитывают морфологическую вариативность: представление 

слов в виде лемм. Однако грамматическая форма может оказывать влияние на 

эмоциональный компонент лексической единицы. Например, глагол мучиться 

в ряде источников отнесен к категории «Грусть» [3, 4], при этом форма импера-

тива (мучься) может быть интерпретирована как более агрессивная, выражаю-

щая скорее злость, нежели печаль. 

Проблема морфологической вариативности актуальна также в свете спе-

цифики текстовых данных, анализируемых при распознавании эмоций, нередко 

это комментарии из социальных сетей, характеризующиеся краткостью и фраг-

ментарностью. Как отмечено в работе [5], короткие высказывания часто не со-

держат достаточного контекста для определения эмоции, что потенциально уве-

личивает значимость морфологических характеристик отдельных лексических 

единиц. 

Таким образом, остается открытым вопрос о роли морфологических харак-

теристик глаголов в условиях минимального контекста, типичного для задач ав-

томатического распознавания эмоций. Настоящее исследование направлено на 

восполнение этого пробела. Были сформулированы следующие исследователь-

ские вопросы. 

1. Влияет ли морфологическая форма на предсказание класса эмоции языко-

выми моделями? 
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2. Существуют ли закономерности классификации, связанные с конкретными 

морфологическими формами? 

Для ответа на эти вопросы было проведено экспериментальное исследо-

вание. На основе ресурса Russian Emotion Lexicon (RusEmoLex) [6] был составлен 

список глаголов, размеченных по эмоциям. Для каждого глагола были сгенери-

рованы различные морфологические формы. Три модели-энкодера (ruBERT-

tiny2, ruBERT-base, ruRoBERTa-large), дообученные на объединенном корпусе из 

четырех русскоязычных датасетов (общий объем корпуса: 22852 размеченных 

примера), классифицировали каждую форму. Качество оценивалось с использо-

ванием метрики F1. 

Настоящая статья является расширенной версией работы, представленной 

на конференции «Диалог-2026» [7]. В исходной публикации были представлены 

результаты экспериментов по классификации морфологических форм глаголов 

из RusEmoLex моделями-энкодерами и генеративными моделями. Было уста-

новлено, что морфологическая форма глагола систематически влияет на пред-

сказания моделей. Вклад настоящей статьи заключается в расширении исход-

ного исследования за счет анализа характеристик обучающих данных – это кор-

пус размеченных по эмоциям текстов, составленных из доступных русскоязыч-

ных датасетов для классификации эмоций. В работе представлены следующие 

дополнительные результаты: количественный анализ частотности морфологиче-

ских форм глаголов из RusEmoLex в объединенном обучающем корпусе; анализ 

распределения эмоциональных классов по морфологическим формам в обуча-

ющих данных; интерпретация наблюдаемых паттернов предсказаний моделей 

через характеристики обучающего корпуса.  

1. РЕСУРСЫ ДЛЯ РАСПОЗНАВАНИЯ ЭМОЦИЙ В ТЕКСТЕ 

Область распознавания эмоций в тексте получила значительное развитие 

с появлением методов глубокого обучения [8, 9]. Несмотря на значительное ко-

личество доступных датасетов для этой задачи, в обзорных статьях [5, 10] не-

хватка размеченных данных обозначена как одна из главных проблем в данной 

области. 

Недостаточность данных объясняется двумя факторами. Во-первых, это 

доминирование англоязычных ресурсов: подавляющее большинство доступных 
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датасетов являются англоязычными (см., например, описание различных ресур-

сов в обзоре [5]). Таким образом, нехватка данных на языках помимо англий-

ского ощущается особенно остро [11]. Во-вторых, существует значительное ко-

личество теоретических подходов к описанию эмоций, соответственно, и под-

ходы к разметке данных различаются в зависимости от того, какая теоретическая 

модель лежит в основе [5]. Согласно статистике, представленной в [12], чаще 

всего в современных исследованиях, посвященных анализу эмоций, использу-

ются подходы Пола Экмана [13] и Роберта Плутчика [14]. Результатом разнооб-

разия теоретических подходов является также проблема несбалансированности 

эмоциональных классов – одни эмоции оказываются избыточно представлен-

ными, другие – недостаточно. 

Для русского языка, помимо датасетов для машинного обучения (описан-

ных в разд. 3), существуют специализированные лексиконы и базы данных, куда 

внесены результаты опросов носителей языка. 

Лексикон RuSentiLex [3] содержит более 12000 ед. оценочной лексики, из 

которых 1760 относятся к эмоциональной лексике, сгруппированной под общим 

тегом feeling. NRC Emotion Lexicon [15] – это англоязычный краудсорсинговый 

ресурс, автоматически переведенный на 108 языков, включая русский. Лексикон 

содержит более 14000 ед., размеченных по восьми базовым эмоциям из модели 

Плутчика [14]: злость, страх, предвкушение, доверие, грусть, радость, отвраще-

ние и удивление. Разметка проведена по бинарной шкале 0/1. Оба лексикона 

включают различные части речи. База данных ENRuN (Emotional Norms for 

Russian Nouns) [16] содержит эмоциональные рейтинги для 1800 существитель-

ных по пяти классам (радость, грусть, злость, страх, отвращение) по шкале от 0 

до 5. RusEmoLex [6] объединяет данные из лексикографических источников (сло-

варей и тезаурусов), семантически размеченной части Национального корпуса 

русского языка [17], результаты опросов об ассоциациях между словами и эмо-

циями, а также датасетов, используемых в задачах распознавания эмоций. 

RusEmoLex включает 1024 лексические единицы, для которых указаны частереч-

ная принадлежность, а также метка эмоционального класса (радость, грусть, 

злость, удивление, страх). 
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Однако всем перечисленным ресурсам присуще общее ограничение: лек-

сические единицы представлены в виде лемм, что не позволяет оценить влия-

ние грамматической формы на эмоциональное содержание. 

2. МАТЕРИАЛ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Общая идея эксперимента заключается в том, чтобы определить, в какой 

степени предсказания энкодерной языковой модели зависят от формы глагола. 

Необходимый для проведения эксперимента список глаголов, размеченных по 

эмоциям, был взят из лексикона RusEmoLex1. 

RusEmoLex содержит 473 глагола, размеченных по пяти классам эмоций, 

каждому глаголу присвоена только одна метка: грусть (181 глагол), радость 

(107), злость (81), страх (78) и удивление (26). Для каждого глагола генерирова-

лись морфологические формы с учетом видовых характеристик. Итоговый набор 

включал 12 форм: инфинитив – базовая словарная форма (infinitive); настоящее 

время (для глаголов несовершенного вида) или будущее время (для глаголов со-

вершенного вида): формы 1-го, 2-го, 3-го лица единственного и множественного 

чисел (6 форм: pres_sing_1per, pres_sing_2per, pres_sing_3per, pres_plur_1per, 

pres_plur_2per, pres_plur_3per); прошедшее время: формы мужского и женского 

родов единственного числа, множественное число (3 формы: past_masc, 

past_femn, past_plur); повелительное наклонение 2-е лицо единственного и 

множественного чисел (impr_sing, impr_plur) 

Общее количество проанализированных форм составило 5676 (473 гла-

гола, для каждого глагола по 12 форм). Каждая форма подавалась в модель изо-

лированно, без дополнительного контекста. 

3. МОДЕЛИ И ОБУЧАЮЩИЕ ДАННЫЕ 

Для экспериментов были использованы три модели-энкодера различного 

размера: ruBERT-tiny22, ruBERT-base3 и ruRoBERTa-large4. Все модели дообуча-

                                                           

1 https://github.com/nl-pi/rusemolex 
2 https://huggingface.co/cointegrated/rubert-tiny2 
3 https://huggingface.co/DeepPavlov/rubert-base-cased 
4 https://huggingface.co/ai-forever/ruRoberta-large 
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лись на задачу классификации по эмоциям на объединенном корпусе, состав-

ленном из доступных русскоязычных датасетов. В настоящем разделе описан 

процесс формирования обучающего корпуса (3.1) и дообучения (fine-tuning) эн-

кодеров (3.2). 

3.1. Наборы данных для дообучения энкодеров 

Для дообучения энкодеров был создан объединенный корпус на основе 

доступных русскоязычных датасетов, размеченных по эмоциям. Объединение 

имеющихся датасетов позволило обеспечить более широкий охват эмоциональ-

ных лексических единиц для эффективного последующего дообучения энкоде-

ров. Датасеты имеют схожую структуру: они включают предложения или корот-

кие тексты, каждому из которых присвоена категория эмоции. Краткое описание 

использованных ресурсов приведено ниже, основные характеристики каждого 

датасета представлены в табл. 1. 

CEDR [18] – это набор данных, где каждому предложению присвоены одна 

или несколько меток эмоциональных классов; присутствуют также предложения 

без метки класса, т. е., по мнению разметчиков, не содержащие эмоционального 

компонента. Источниками текстов послужили комментарии в социальных сетях, 

блогах и новостных ресурсах5. 

AIST [19] – для дообучения моделей была использована часть набора дан-

ных, находящаяся в открытом доступе. Источниками для формирования дата-

сета послужили комментарии в социальных сетях (VK, Telegram)6. 

BRIGHTER [20] – коллекция размеченных вручную датасетов для распозна-

вания эмоций на 28 языках, использовавшихся в соревновании SemEval-2025 по 

многоязычному распознаванию эмоций. Русскоязычная часть датасета состав-

лена на основе комментариев из социальных сетей7. 

GoEmotions [21] – датасет, состоящий из размеченных по эмоциям ком-

ментариев из Reddit. Для дообучения энкодеров в рамках эксперимента исполь-

зовалась автоматически переведенная на русский язык версия датасета. 

 

                                                           

5 https://huggingface.co/datasets/sagteam/cedr_v1 
6 https://github.com/asbabiy/AIST 
7 https://brighter-dataset.github.io/ 
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Табл. 1. Датасеты для классификации эмоций на русском языке. 

Датасет Метки классов Количество  

размеченных текстов 

CEDR радость, грусть, удивление, страх, злость 9410 

AIST радость, грусть, злость, неуверенность, 

нейтральный класс 

9447 

BRIGHTER злость, отвращение, страх, радость, грусть,  

удивление 

2679 (тренировочная 

выборка для русского 

языка) 

GoEmotions 27 эмоций и нейтральный класс 54263 

 

Для дообучения энкодеров в объединенный корпус были отобраны только 

тексты с метками грусть, радость, злость, страх и удивление, соответствующие 

целевым классам эмоций из RusEmoLex. В табл. 2 представлено распределение 

примеров по эмоциям в объединенном датасете с учетом мультиклассовых при-

меров. 

Табл. 2. Объединенный корпус на основе доступных датасетов  

для дообучения энкодеров. 

Метка  

эмоционального класса 

Количество размеченных текстов 

Радость 9884 

Грусть 4993 

Злость 3583 

Удивление 2257 

Страх 1703 

Удивление, радость 107 

Злость, грусть 79 

Страх, грусть 68 
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Злость, удивление 48 

Грусть, радость 37 

Удивление, грусть 31 

Страх, радость 19 

Страх, удивление 19 

Злость, страх 13 

Злость, радость 10 

Злость, грусть, радость 1 

Всего 22852 

 

Анализ длины текстов в объединенном корпусе показал следующее рас-

пределение: медианная длина составляет 8 слов, при этом около четверти тек-

стов корпуса (25.8%) содержат менее 5 слов, чуть больше половины корпуса 

(56.9%) – менее 10 слов, 76.7% – менее 15 слов. Таким образом, подавляющее 

большинство текстов корпуса представляет собой очень короткие высказыва-

ния, которые, как было сказано ранее, характерны для такого типа данных. 

В табл. 3 приведены примеры коротких высказываний из корпуса. 

Табл. 3. Примеры коротких высказываний из объединенного корпуса. 

Текст Эмоция 

Не скучай) Радость 

а вы боялись) Радость 

уже не чем рыдать!! Грусть 

грусть печаль точка обида :( Грусть 

#Школа #ненавижу Злость 

бесит все уже Злость 

боюсь завтра. Страх 

Вечером удивились. Удивление 
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В приведенных примерах глагол часто является единственным словом, со-

держащим эмоциональный компонент. Другие маркеры эмоции в контексте 

либо отсутствуют, либо представлены минимально (эмотиконы, хештеги). В этой 

связи морфологическая форма глагола может быть более значима для интерпре-

тации эмоционального содержания высказывания. 

3.2. Дообучение энкодеров 

Объединенный корпус, составленный на основе русскоязычных датасетов 

для классифкации эмоций, использовался для дообучения всех трех моделей-

энкодеров: ruBERT-tiny2, ruBERT-base и ruRoBERTa-large. Все слои моделей до-

обучались на задачу классификации эмоций. Датасет был разделен в соотноше-

нии 80/20 на обучающую и валидационную выборки. Тексты токенизировались 

с максимальной длиной 100 токенов с применением усечения (truncation) и до-

полнения (padding). Использовалась следующая конфигурация: оптимизатор 

AdamW, размер батча 64, линейный планировщик с обновлениями после каж-

дого батча и функция потерь BCEWithLogitsLoss. Скорость обучения была уста-

новлена на уровне 1×10⁻⁵ (ruBERT-tiny2) и 5×10⁻⁶ (ruBERT-base, ruRoBERTa-large). 

Обучение проводилось до достижения оптимального качества на валидацион-

ной выборке: 19 эпох (ruBERT-tiny2), 7 эпох (ruBERT-base) и 3 эпохи (ruRoBERTa-

large). На валидационной выборке модели достигли следующих значений F1: 

ruBERT-tiny2 – 0.78, ruBERT-base – 0.79, ruRoBERTa-large – 0.9. 

По результатам дообучения энкодеров были получены метрики по класси-

фикации глаголов в форме инфинитива из RusEmoLex (табл. 4). Форма инфини-

тива рассматривается в настоящей работе в качестве базового результата 

(baseline). 

Табл. 4. Базовые результаты классификации глаголов по эмоциям. 

Модель Точность Полнота F1 

ruRoBERTa-large 0.77 0.76 0.77 

rubert-base 0.53 0.51 0.52 

ruBERT-tiny2 0.56 0.54 0.55 
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Таким образом, можно заключить, что определение класса эмоции изоли-

рованной глагольной формы представляет сложность для моделей-энкодеров, 

обученных на контекстуальных представлениях. Модель ruRoBERTa-large с 

F1 = 0.77 показывает приемлемое качество, что может свидетельствовать о спо-

собности энкодеров большего размера распознавать эмоциональный компо-

нент на уровне отдельных лексических единиц. Значительное падение качества 

для ruBERT-base (F1 = 0.52) и ruBERT-tiny2 (F1 = 0.55) подчеркивает более выра-

женную зависимость меньших моделей от контекстуальной информации для 

определения класса эмоции. 

4. ПРЕДСКАЗАНИЕ ЭМОЦИОНАЛЬНОГО КЛАССА ДЛЯ ГЛАГОЛЬНЫХ ФОРМ 

Энкодеры, дообученные на объединенном датасете, затем были приме-

нены к формам глаголов из RusEmoLex. В табл. 5 представлены лучшие и худшие 

результаты классификации эмоций для каждой модели, а также соответствую-

щие глагольные формы. 

Табл. 5. Влияние глагольной формы на качество эмоциональной 

классификации моделями-энкодерами. 

Модель Baseline 

(инфинитив) 

F1 

best 

F1 

worst 

ruRoBERTa-large 0.77 0.83 

past_femn 

0.64 

impr_sing 

ruBERT-base 0.52 0.61 

past_femn 

0.49 

impr_sing 

ruBERT-tiny2 0.55 0.64 

past_femn 

0.48 

pres_sing_2per 

 

Результаты демонстрируют систематическое влияние глагольной формы 

на определение эмоционального класса лексических единиц. Для всех трех мо-

делей форма женского рода прошедшего времени обеспечивает максимальные 

значения F1 (0.83, 0.61 и 0.64 соответственно), превосходя базовый уровень ин-

финитива на 0.07–0.09 п.п. Относительный прирост составляет 9% для 
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ruRoBERTa-large, 17% для ruBERT-base и 16% для ruBERT-tiny2. Минимальные зна-

чения F1 характерны для формы повелительного наклонения в единственном 

числе (ruRoBERTa-large, ruBERT-base) и формы настоящего времени 2-го лица в 

единственном числе (ruBERT-tiny2). 

Таким образом, наблюдаются существенные колебания метрик в зависи-

мости от формы глагола. Морфологическая чувствительность, рассчитанная как 

относительное снижение качества между наилучшей и наихудшей формами, со-

ставляет 23%, 20% и 25% для ruRoBERTa-large, ruBERT-base и ruBERT-tiny2 соот-

ветственно. 

На примере модели с наиболее высоким показателем F1 рассмотрим ос-

новные тенденции предсказаний эмоционального класса. На рис. 1 представ-

лено сравнение матриц ошибок для ruRoBERTa-large для наилучшей (форма жен-

ского рода прошедшего времени) и наихудшей (форма императива единствен-

ного числа) форм. Поскольку классы несбалансированы (например, глаголов с 

меткой «Удивление» значительно меньше, чем глаголов с меткой «Грусть»), в 

матрицах для наглядности представлены процентные соотношения, а не абсо-

лютные значения: каждое значение показывает, какой процент глаголов дан-

ного истинного класса был классифицирован как соответствующий предсказан-

ный класс.  

 

Рис. 1. Матрицы ошибок модели ruRoBERTa-large для оптимальной (past_femn, 

слева) и наименее эффективной (impr_sing, справа) глагольных форм. 
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Если для формы прошедшего времени женского рода модель демонстри-

рует относительно высокую точность предсказаний, то для формы императива 

точность резко падает для двух классов: «Грусть» и «Удивление». Наиболее явно 

прослеживается ошибка «Грусть – Злость»: 46% случаев грусти классифициру-

ются как злость. Класс «Удивление» демонстрирует смещение в сторону класса 

«Радость» (29.2%), хотя и в меньшей степени. В табл. 6 представлены наиболее 

частотные смещения предсказаний для каждой модели. 

Табл. 6. Паттерны смещения предсказаний эмоционального класса 

 для каждой модели. 

Модель Глагольная 

форма 

Истинная 

метка класса 

Предсказан-

ная метка 

класса 

Количество 

случаев 

ruRoBERTa-large 

impr_sing Грусть Злость 80 

impr_plur Грусть Злость 76 

pres_plur_2per Грусть Злость 61 

ruBERT-base 

pres_sing_2per Грусть Злость 81 

impr_plur Грусть Злость 79 

impr_sing Грусть Злость 77 

ruBERT-tiny2 

pres_sing_2per Грусть Злость 113 

impr_plur Грусть Злость 102 

infinitive Грусть Злость 100 

 

Для всех моделей наиболее частым паттерном является смещение 

«Грусть – Злость». Эта тенденция особенно характерна для форм императива, а 

также настоящего времени 2-го лица единственного числа. Если рассмотреть 

лексические единицы класса «Грусть», которые систематически классифициру-

ются всеми тремя моделями как «Злость», можно сделать следующие наблюде-

ния: как правило, это глаголы с высокой эмоциональной интенсивностью (уби-

ваться, затравить, изнурять). Значительное число составляют глаголы с се-



Russian Digital Libraries Journal. 2026. V. 29. No. 6 
 

_____________________________________________________________________ 
 

2252 

мантикой подавления или насилия (сломить, сокрушить, раздавить, пода-

вить, давить). 

Таким образом, тенденции предсказаний, по-видимому, обусловлены 

двумя факторами: глагольными формами, подразумевающими ориентацию на 

другое лицо (повелительное наклонение, настоящее время второго лица), и се-

мантикой глагола. 

5. ХАРАКТЕРИСТИКИ ОБУЧАЮЩИХ ДАННЫХ И ИХ СВЯЗЬ 

С РЕЗУЛЬТАТАМИ КЛАССИФИКАЦИИ 

Эксперименты показали систематическое влияние морфологической 

формы глагола на классификацию по эмоциональным категориям. Однако необ-

ходимо также оценить, в какой степени результаты классификации обусловлены 

характеристиками обучающих данных. В настоящем разделе проведен анализ 

обучающего корпуса в двух аспектах: частотность морфологических форм и их 

распределение по эмоциональным классам. 

5.1. Частотность морфологических форм глаголов из RusEmoLex 

в объединенном корпусе 

Для оценки влияния характеристик обучающих данных на результаты 

классификации были проанализированы частотности глаголов-лемм из 

RusEmoLex и их морфологических форм в корпусе, составленном из русскоязыч-

ных датасетов. 

В обучающем корпусе встречаются 230 из 473 глаголов RusEmoLex (48.6%). 

Для каждого вхождения определялась морфологическая форма глагола. Резуль-

таты представлены в табл. 7. 

Табл. 7. Частотность морфологических форм глаголов из RusEmoLex  

в обучающем корпусе. 

Форма Количество вхождений % от общего числа 

pres_sing_1per 1136 35.37 

infinitive 470 14.63 

pres_sing_3per 426 13.26 
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past_masc 304 9.46 

past_femn 253 7.87 

pres_plur_3per 166 5.17 

past_plur 153 4.76 

impr_sing 108 3.36 

pres_sing_2per 76 2.37 

impr_plur 60 1.87 

pres_plur_1per 47 1.46 

pres_plur_2per 13 0.40 

Всего вхождений 3212 100 

 

Наиболее частотной оказалась форма настоящего времени 1-го лица един-

ственного числа (35.37% всех вхождений), такой результат ожидаем, принимая 

во внимание специфику материала: комментарии из социальных сетей зачастую 

содержат много высказываний от 1-го лица. Инфинитив, являющийся базовой 

словарной формой глагола, составляет 14.63% вхождений. Формы повелитель-

ного наклонения представлены значительно слабее (суммарно 5.2%). Наименее 

частотной является форма настоящего времени 2-го лица множественного числа 

(0.40%). 

Для количественной оценки связи между частотностью морфологических 

форм в обучающем корпусе и качеством их классификации был рассчитан коэф-

фициент корреляции Спирмена. Анализ для модели ruRoBERTa-large показал 

умеренную статистически значимую корреляцию (ρ = 0.58; p = 0.048), что под-

тверждает влияние частотности на качество классификации, однако указывает 

на существенный вклад и других факторов. Для моделей меньшего размера 

(ruBERT-base и ruBERT-tiny2) корреляция оказалась слабее и статистически не-

значимой. 

Отметим также, что распределение случаев употребления глаголов из 

RusEmoLex в корпусе характеризуется неравномерностью: 10 наиболее частот-

ных глаголов составляют 49% всех вхождений (табл. 8). 
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Табл. 8. Наиболее частотные глаголы в объединенном корпусе. 

Глагол Эмоциональный класс Частотность в корпусе  

бояться Страх 613 

любить  Радость 309 

ненавидеть Злость 291 

скучать Грусть 218 

плакать Грусть 179 

надеяться Радость 172 

удивляться Удивление 139 

пугать  Страх 121 

злиться Злость 101 

убить  Грусть 90 

 

Анализ распределения морфологических форм у наиболее частотных гла-

голов в корпусе выявил усиление смещения в сторону 1-го лица единственного 

числа: у 10 наиболее частотных глаголов эта форма составляет более половины 

от всех случаев употребления (56.9%), в то время как в среднем по корпусу про-

цент ниже, всего 35.4%. При этом доля повелительного наклонения (2.7%) почти 

вдвое ниже среднего показателя, что усугубляет проблему недостаточной пред-

ставленности этих форм в обучающих данных. 

Таким образом, малое количество форм повелительного наклонения и 

форм второго лица в обучающем корпусе может рассматриваться как одна из 

причин систематического снижения качества их эмоциональной классификации 

моделями-энкодерами. 

5.2. Распределение эмоций по морфологическим формам глагола 

в объединенном корпусе 

Для более глубокого понимания факторов, влияющих на классификацию 

глагольных форм, было проанализировано распределение различных морфоло-
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гических форм в обучающем корпусе по классам эмоций. Для каждого вхожде-

ния глагола в корпусе фиксировались морфологическая форма глагола и эмоци-

ональная метка всего текста. Результаты анализа для ключевых форм представ-

лены в табл. 9. 

Табл. 9. Распределение меток эмоциональных классов по морфологическим 

формам в обучающем корпусе (%). 

Форма Радость Грусть Удивление Страх Злость 

infinitive 32.24 29.77 10.27 11.50 16.22 

past_femn 30.74 30.74 8.89 21.48 8.15 

impr_sing 46.85 30.63 1.80 3.60 17.12 

pres_sing_2per 26.25 17.50 12.50 7.50 36.25 

 

Инфинитив и форма прошедшего времени женского рода демонстрируют 

относительно равномерное распределение между основными эмоциональ-

ными категориями. 

Формы повелительного наклонения единственного числа показывают 

смещение в сторону эмоции «Радость»: в 46.85% случаев глаголы в форме импе-

ратива встречаются в текстах, размеченных как выражающие радость (примеры: 

«не серчай ;)»; «Радуй всех своей улыбкой и больше не болей!=))». Это превы-

шает соответствующий показатель для инфинитива (32.24%) и формы прошед-

шего времени женского рода (30.74%). Одновременно для императива харак-

терна низкая представленность эмоций «Удивление» (1.80%) и «Страх» (3.60%). 

Форма настоящего времени 2-го лица единственного числа демонстри-

рует противоположную тенденцию: для нее характерно смещение к эмоции 

«Злость» (36.25% против 16.22% для инфинитива). 

Сопоставление полученных данных о распределении эмоций в корпусе с 

результатами классификации выявляет следующую закономерность. Несмотря 

на то что в обучающих данных формы императива преимущественно встреча-

ются в контексте эмоции «Радость» (46.85%), модель ruRoBERTa-large системати-

чески классифицирует формы повелительного наклонения глаголов истинного 

класса «Грусть» как «Злость»: 46% глаголов, истинной меткой которых является 
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«Грусть», получают предсказанную метку «Злость» (см. рис. 1). При этом важно 

отметить, что для других эмоциональных классов форма императива не приво-

дит к столь выраженным искажениям, что может указывать на взаимодействие 

между эмоциональным семантическим компонентом и грамматической фор-

мой: императив в сочетании с семантикой грусти интерпретируется моделью как 

выражение злости. 

Таким образом, можно заключить, что морфологическая чувствительность 

энкодеров при классификации эмоций определяется комплексом факторов: не 

только частотностью форм в обучающих данных, но и характеристиками грамма-

тических форм. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Настоящее исследование позволило установить, что морфологическая 

форма глагола оказывает систематическое влияние на предсказания языковых 

моделей-энкодеров при классификации эмоций. Проведенные эксперименты 

показали, что морфологическая чувствительность моделей составляет 20–25%: 

различие в качестве классификации между лучшей и худшей глагольными фор-

мами достигает этого значения для всех трех исследованных энкодеров (ruBERT-

tiny2, ruBERT-base, ruRoBERTa-large). Наиболее высокие результаты классифика-

ции демонстрирует форма прошедшего времени женского рода, превосходящая 

базовый уровень инфинитива. Напротив, формы повелительного наклонения и 

настоящего времени 2-го лица единственного числа показывают систематиче-

ское снижение качества на 20–23%. Анализ результатов также выявил устойчи-

вый паттерн смещения предсказаний: глаголы класса «Грусть» в форме импера-

тива систематически классифицируются как «Злость». Глаголы, которым свой-

ственна эта тенденция, как правило, характеризуются с высокой эмоциональной 

интенсивностью, зачастую глаголы включают семантические компоненты де-

структивного воздействия. 

Исследование характеристик обучающих данных показало, что чувстви-

тельность моделей-энкодеров к морфологии определяется рядом факторов. Ча-

стотность морфологических форм в корпусе частично коррелирует с качеством 

классификации: мало представленные в обучающем корпусе формы (импера-

тив, настоящее время 2-го лица множественного числа) демонстрируют худшие 
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результаты. Однако частотность не является единственным определяющим фак-

тором: модели систематически ассоциируют императив в сочетании с семанти-

кой грусти с выражением агрессии, злости, хотя формы императива в обучаю-

щем корпусе преимущественно встречаются в контексте эмоции «Радость». Это 

может указывать на то, что модели-энкодеры распознают не только статистиче-

ские корреляции в обучающих данных, но и характеристики грамматических 

форм. Таким образом, в условиях минимального контекста морфологические ха-

рактеристики глаголов могут быть значимы для выявления и классификации 

эмоционального компонента. 
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Abstract 

Emotion recognition in text represents an important task in natural language 

processing. This study investigates the influence of verb morphological form on emo-

tion classification performance by encoder models and identifies factors that may de-

termine morphological sensitivity in language models. Three models (ruBERT-tiny2, 

ruBERT-base, ruRoBERTa-large), fine-tuned on a combined corpus of four Russian-lan-

guage datasets (22,852 examples), were employed in the experiment. Each model 

classified 5,676 morphological forms of 473 verbs from the Russian Emotion Lexicon. 

Results revealed systematic morphological influence: differences in classification per-

formance between forms, as measured by F1-score, reached 20–25% across all mod-

els. To account for the observed patterns, training data characteristics were analysed. 

Frequency of morphological forms in the corpus was shown to partially correlate with 

classification performance, though it does not appear to be the sole determining fac-

tor. Analysis of emotion distribution across morphological forms revealed that in the 

training corpus, imperative forms occur predominantly in contexts associated with 

Joy. However, Sadness-labelled verbs in imperative mood are systematically classified 

by encoders as Anger. This discrepancy between training data characteristics and clas-

sification outcomes suggests that imperatives combined with sadness semantics are 

interpreted by models as expressions of aggression, indicating an interaction between 

grammatical form and verb semantics in determining emotion class. 

Keywords: emotion classification, BERT, natural language processing, Russian 

language, morphology. 
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