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ROZPOZNAWANIE EMOCJI W TEKSTACH POLSKOJEZYCZNYCH
Z WYKORZYSTANIEM METODY SLOW KLUCZOWYCH

Adrian Nowaczyk, Lidia Jackowska-Strumilto

Politechnika L.odzka, Instytut Informatyki Stosowanej

Streszczenie. Dynamiczny rozwdj sieci spotecznosciowych sprawil, Ze Internet stal si¢ najpopularniejszym medium komunikacyjnym. Zdecydowana
wigkszos¢ komunikatéw wymieniana jest w postaci widomosci tekstowych, ktére niejednokrotnie odzwierciedlajg stan emocjonalny autora. ldentyfikacja
emocji w tekstach znajduje szerokie zastosowanie w handlu elektronicznym, czy telemedycynie, stajgc sie¢ jednoczesnie waznym elementem w komunikacji
czlowiek-komputer. W niniejszym artykule zaprezentowano metodg rozpoznawania emocji w tekstach polskojezycznych opartq o algorytm detekcji stow
kluczowych i lematyzacje. Uzyskano doktadnosé rzedu 60%. Opracowano réwniez pierwszq polskojezyczng baze stow kluczowych wyrazajgcych emocje.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie emocji, interakcja cztowiek-komputer, przetwarzanie j¢zyka naturalnego, przetwarzanie tekstow

EMOTION RECOGNITION IN POLISH TEXTS BASED ON KEYWORDS DETECTION METHOD

Abstract. Dynamic development of social networks caused that the Internet has become the most popular communication medium. A vast majority of the
messages are exchanged in text format and very often reflect authors’ emotional states. Detection of the emotions in text is widely used in e-commerce or
telemedicine becoming the milestone in the field of human-computer interaction. The paper presents a method of emotion recognition in Polish-language
texts based on the keywords detection algorithm with lemmatization. The obtained accuracy is about 60%. The first Polish-language database of keywords

expressing emotions has been also developed.

Keywords: emotion recognition, human computer interaction, natural language processing, text processing

Wstep

Rozpoznawanie stanéw emocjonalnych ma zastosowanie
miedzy innymi w handlu elektronicznym. Informacj¢ o biezacym
nastroju klienta z powodzeniem mozna wykorzystaé W procesie
doboru spersonalizowanych tresci reklamowych, np. poprzez
zaproponowanie ksigzki na temat medytacji osobie, ktora jest
aktualnie zta i zestresowana. Bardziej precyzyjny dobdr reklam
przektada si¢ na zwigkszenie skutecznos$ci akcji marketingowych,
co w efekcie powoduje wzrost zyskow.

Opinie klientdéw na temat produktow, czy ushug sg kluczowa
informacja dla wielu przedsigbiorstw. Obecnie na rynku dostgpne
sa wyspecjalizowane portale internetowe gromadzace oceny
konsumentow. Jednym z celow analizy tekstu poszczegdlnych
wpisow jest rozpoznawanie emocji ich autora. Istnieje wigc
zapotrzebowanie  na  opracowanie  skutecznych  metod
rozpoznawania stanu emocjonalnego recenzentdéw w chwili
dodawania opinii, ktore umozliwia skuteczng ocene¢ poziomu
zadowolenia Kklienta. Dzigki temu przedsigbiorca otrzyma
informacje zwrotng na temat wlasnej oferty produktowej, czy tez
bedzie wstanie oceni¢ poziom przywigzania klienta do marki.

Obszar zastosowania mechanizméw rozpoznajacych emocje
w tekstach nie ogranicza si¢ wylacznie do zastosowan zwigzanych
z handlem elektronicznym. Detektor stanéw emocjonalnych moze
zosta¢ uzyty W telemedycynie, jako wsparcie dla psychologow
i psychiatrow w procesie diagnozowania i leczenia zaburzen
psychicznych. Algorytm analizujac korespondencj¢ elektroniczng
z pacjentem, bedaca jedng z form komunikacji w telemedycynie,
pomoze oceni¢ jego stan emocjonalny i na biezaco przekazywac
informacje lekarzowi.

Zdecydowana wigkszo$¢ znanych rozwigzan dostgpna jest dla
jezyka angielskiego 1 opiera sie o wykorzystanie stow
kluczowych. W niniejszej pracy zaproponowano algorytm
rozpoznawania emocji w tekstach polskojezycznych, ktory
wykorzystuje metode stow kluczowych oraz lematyzacje.
Algorytm z lematyzacja charakteryzuje si¢ znacznie lepsza
skuteczno$cig rozpoznawania emocji niz klasyczny algorytm
oparty wylacznie 0 stowa kluczowe. W artykule poréwnano oba
algorytmy. Na potrzeby obu algorytméw zbudowano baze¢ stow
kluczowych o silnym zabarwieniu emocjonalnym.

1. Teoria emocji

Trudno w sposéb jednoznaczny zdefiniowaé pojecie emocji,
poniewaz proces jego powstawania jest bardzo ztozony
i indywidualny dla kazdego czlowieka. SpecjaliSci sa jednak

zgodni co do tego, ze jest to stan chwilowego pobudzenia
psychicznego, charakteryzujacy si¢ silng intensywnos$cig [15].
Emocja to automatyczna reakcja moézgu, bedaca nastgpstwem
jakiego$§ wydarzenia. Pobudzeniu psychicznemu towarzysza
zazwyczaj procesy fizjologiczne, takie jak szybsze bicie serca,
przyplywy goraca, czy tez zwigkszenie napigcia wybranych grup
mig$niowych. Potwierdza to dwuczynnikowa teorii emocji,
zwanej rowniez teorig Schachtera-Singera, wedlug ktorej, aby
mowi¢ o wystgpieniu stanu emocjonalnego, konieczne jest
wystgpienie dwoch czynnikoéw: pobudzenia na poziomie
fizjologicznym (np. przyspieszonego bicia serca) oraz swiadomej
interpretacji przyczyny jego wystapienia [15].

Pojedyncze emocje grupowane sg w tak zwanych modelach
emocji, ktore dalej dzielg si¢ na dwie podstawowe grupy: modele
grubo- i  drobno-ziarniste.  Klasyfikacja  gruboziarnista
charakteryzuje uzyciem uogoélnionych modeli sktadajacych sie
z kilku elementow. Hancock w swoich badaniach zaproponowat
model definiujacy dwa rodzaje emocji: pozytywna i negatywna
[8]. Klasyfikacja drobnoziarnista to grupa alternatywnych modeli
emocji zawierajacych od kilku do kilkunastu elementéw, bardzo
czesto tworzonych wedlug okreslonych regut. Jako przyklady
mozna przywotaé tutaj teori¢ Paula Ekmana [4], czy tez Roberta
Plutchika [14]. Ekman poczatkowo wyr6znit pie¢ podstawowych
emocji: strach, ztos¢, smutek, szczescie i obrzydzenie, do ktorych
pozniej dotaczono zaskoczenie. Koto szesciu podstawowych
emocji Paula Ekmana, przedstawione na rysunku 1, jest obecnie
najbardziej popularnym i najczg$ciej stosowanym modelem.

Rys. 1. Koto emocji Paula Ekmana (Opracowanie wlasne na podstawie [21])

Robert Plutchik w swoim podejsciu zaproponowal osiem
podstawowych emocji, ktore polaczyt w pary emocji
przeciwstawnych. Wedlug Ekmana i Plutchika bardziej ztozone
réznorodne emocje s3 kombinacja emocji podstawowych.
W modelu Plutchika potaczenia te zwane sa diadami [4, 14].
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2. Metody rozpoznawania emocji

Mozna wyodrebnié kilka sposobow rozpoznawania ludzkich
emocji. Wyrdznia si¢ m.in. rozwigzania oparte na przetwarzaniu
mowy naturalnej [9, 18], przetwarzaniu obrazow [20], badaniu
aktywno$ci biologicznej organizmu cztowieka [10], czy tez
wyluskiwaniu emocji z tekstu pisanego [7, 11, 12]. W pierwszej
zwymienionych metod analizie podlega dzwigk i zazwyczaj
badana jest jego czgstotliwo$¢ podstawowa (F0). W przypadku
przetwarzania obrazow w gtdwniej mierze mowa o odczytywaniu
emocji w mimice twarzy i w ruchach gatek ocznych [20]. Réwnie
czesto mozna spotkaé si¢ z rozwigzaniami okreslajacymi odczucia
na podstawie wzorcéw ruchowych, takich jak mowa ciatla,
czy gesty [16]. Istnieje rowniez wiele metod szacujacych emocje
na podstawie aktywnos$ci biologicznej organizmu czlowieka
np. aktywnosci bioelektrycznej mozgu [10].

3. Rozpoznawanie emocji w tekScie

Wszystkie powyzsze rozwigzania to metody, ktore nie sg
Scisle powiazane z konkretnym jezykiem, jak ma to miejsce
w sposobach rozpoznawania emocji na podstawie analizy tekstow.
Wigkszo$¢ istniejacych rozwigzan zostala przygotowana dla tresci
w jezyku angielskim. Metody rozpoznawania emocji bazujace na
analizie tekstow dzielg si¢ na trzy zasadnicze grupy: detekcje
z wykorzystaniem stow kluczowych, detekcje¢ bazujaca na uczeniu
maszynowym oraz detekcje hybrydows [1].

e Metoda stéw kluczowych

Rozpoznawanie emocji odbywa si¢ przez wyszukiwanie stow
kluczowych i w wigkszosci przypadkow bazuje na metodzie
keyword-spotting [11], polegajacej na rozbiciu tekstu na wyrazy,
a nastgpnie wskazaniu slow o zabarwieniu emocjonalnym. Znane
sa liczne usprawnienia  wspomnianej metody.  Elliott
zaproponowal, aby dodatkowo okresla¢ intensywno$¢ emocji
poprzez wyszukiwanie przymiotnikéw, takich jak ,bardzo”,
»~mocno”, czy tez ,wiele” [5]. Rozwigzania bazujace na
rozpoznawaniu stéw kluczowych opieraja si¢ o stownikowe bazy
danych, takie jak Princeton University WordNet [6], oznaczone
znacznikami emocji. Strapparava i Valitutti stworzyli jedna
z pierwszych baz emocji — WordNet Affect [17]. Wstepna wersja
zaproponowanego zbioru zawierata ok. 2000 wpiséw, ktore
posrednio lub bezposrednio wskazywaty na konkretny stan
emocjonalny. Baza opracowana przez Strapparava i Valituttiego
rozszerza zbior leksykalny WordNet — kazdy z rekordow
rzutowany jest na stowo znajdujace si¢ w zbiorze opracowanym
przez Princeton University.

e Uczenie maszynowe

W rozwiazaniach opartych o uczenie maszynowe emocja
wyznaczana jest na podstawie rezultatbw przetworzenia bazy
treningowej. Na bazie zbioru uczacego wyznaczane sg reguly
determinujace wystepowanie emocji danego typu. Docelowo
emocja wyznaczana jest poprzez odnajdywanie analogicznych
zaleznosci w zbiorach testowanych. I tak na przyktad, Teng i inni
[19] opracowali rozwigzanie, w ktorym zastosowano maszyng
wektorow nosnych (SVM — ang. Support Vector Machine)
opierajagce si¢ na uczeniu Statystycznym oraz statystyce
Bayesowskiej. Autorzy metody SVM stworzyli wlasny model
danych wejSciowych umozliwiajacy rozpoznawanie dwoch
rodzajéw emocji: pozytywnej oraz negatywnej. Z kolei Dung
i Cao [3] zaimplementowali metode oparta o ukryte modele
Markowa (HMM - ang. Hidden Marcov Model). Rozwigzanie to
zaklada, ze kazda sentencja zawiera informacj¢ o potencjalnej
przyczynie wystapienia stanu emocyjnego, dlatego analizie
poddawana jest grupa zdan. Algorytm wyznacza emocj¢ na
podstawie zidentyfikowanej sentencji zdarzen.

e Detekcja hybrydowa

Metody hybrydowe w wigkszosci przypadkow sg potaczeniem
detekcji stow Kkluczowych i podejscia opartego 0 uczenie
maszynowe. Nie jest to jednak regula, istnicje caly szereg
rozwigzan korzystajacych z mechanizméw, ktorych nie mozna
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zakwalifikowa¢ jednoznacznie do wyzej wymienionych grup.
Metody hybrydowe bardzo czgsto analizuja zdanie biorac pod
uwage jego kontekst, co znaczaco zwigksza ich dokladno$é.
Wsrod przykladowych rozwigzan mozna wymieni¢é metode
wspolnego histogramu akcji (MAH — ang. Mutual Action
Histogram), opracowang przez Lu i innych [12]. W metodzie tej
zdanie wejsciowe rozbijane jest na dwie encje potaczone ze soba
akcja (reprezentowang zazwyczaj przez czasownik). Emocja
wyznaczana jest na podstawie wczeSniej opracowanych regut
opisujacych zalezno$ci pomigdzy poszczegdlnymi encjami. Innym
przyktadem detekcji hybrydowej moze by¢ hierarchiczna
klasyfikacja przestawiona przez Ghaziego i innych [7]. Autorzy
proponuja  wielopoziomowa, hierarchiczng analize¢ zdania
wejsciowego. W pierwszym kroku sprawdza si¢, czy sentencja jest
nosnikiem emocji, nastgpnie wykonywana jest gruboziarnista
klasyfikacja okreslajaca wysokopoziomowy charakter odczucia
(pozytywny lub negatywny). Na samym koncu zdanie badane jest
pod katem wystepowania bardziej szczegétowych emocji
okreslonych modelem Paula Ekmana [7]. Metoda charakteryzuje
si¢ 7% wzrostem efektywnosci w stosunku do podejscia,
w ktorym wykonywany jest tylko i wylacznie ostatni krok —
detekcja emocji bazujagca na drobnoziarnistej klasyfikacji.

Wymienione grupy rozwigzan charakteryzuja si¢ rdzna
ztozono$cig oraz skutecznoscig. Metody stéw kluczowych oraz
podejécia oparte na uczeniu maszynowym odznaczaja sig
stosunkowo matg efektywnoscig. W duzej mierze zwigzane jest to
z faktem, ze nie biorg pod uwage kontekstu badanego zdania.
Ponadto skuteczno$¢ wspominanych algorytméw jest $cisle
powigzana z jako$cig zbiorow treningowych i liczebnos$cia baz
stownikowych. Odpowiedzig na problem niskiej efektywnosci sa
metody hybrydowe taczace rdzne podej$cia oraz w wielu
przypadkach analizujace kontekst wypowiedzi.

Dotychczasowe badania udowadniaja, ze odczytanie emocji na
podstawie analizy tekstow jest jak najbardziej mozliwe.
W literaturze nie znaleziono zastosowania zadnej ze znanych
metod do rozpoznawania emocji w tekstach polskojezycznych.

4. Metoda sléw kluczowych

Glowng ideg metody detekcji stow kluczowych, zwanej dalej
SK, jest wykrywanie wyrazow okreslajagcych wystepowanie
emocji danego typu. Algorytm jest adaptacja rozwigzania
keyword-spotting [11] opracowanego dla jezyka angielskiego.
W oryginalnej metodzie SK w pierwszej kolejnosci tekst
wejSciowy rozbijany jest na wyrazy, nastepnie identyfikuje sig¢
stowa kluczowe charakteryzujace emocje.

Ze wzgledu na rozbudowana deklinacje oraz koniugacje
wystepujaca w jezyku polskim adaptacja algorytmu SK wymagata
wprowadzenia pewnych modyfikacji. Dlatego tez zostal on
rozszerzony o mechanizm lematyzacji wyznaczajacy podstawowe
formy gramatyczne wyrazow. Algorytm detekcji stow kluczowych
z lematyzacja, zwany dalej SKL, zostal przedstawiony na
rysunku 2. Autorzy proponuja réwniez badanie intensywnoS$ci
odczucia, aby w ostatnim kroku sprawdzi¢, czy wyraz bedacy
stowem kluczowym nie zostal wczesniej zanegowany, czyli nie
zmienito si¢ jego poczatkowe znaczenie.

Tekst

|

Fragmentacja
Lematyzacja

Eliminacja
nieznaczacych wyrazow

Detekcja
slow Kluczowych

Wyznaczanie
wyniku

Emocja

Rys. 2. Algorytm SKL — Metoda stow kluczowych z lematyzacjg
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W celu petniejszego zobrazowania dziatania proponowanej
metody w dalszej czeSci pracy postuzono sie ponizszym
przyktadem zdania wej$ciowego:

Jestem szczeSliwy, poniewaz wyzdrowiatem!

Proces rozpoznawania emocji metoda wykrywania stow
kluczowych z lematyzacja (SKL) sklada si¢ z nastgpujacych
etapow:

1) Fragmentacja
Analizie poddawane sg pojedyncze stowa, dlatego pierwszym
etapem procesu jest rozbicie zdania na samodzielne jednostki
leksykalne (symbole).

jestem | szczesliwy | , | poniewaz | wyzdrowiatem | !

2) Lematyzacja
Podczas tego procesu okreslany jest lemat, czyli podstawowa
forma gramatyczna wyrazow znaczacych. Rzeczowniki
przeksztatcane sg do formy mianownika liczby pojedynczej,
czasowniki  przyjmuja  posta¢  bezokolicznika  czasu
terazniejszego itd.

1

byé | szczesliwy |, | poniewaz | wyzdrowieé

3) Eliminacja nieznaczacych wyrazéw
Na tym etapie z listy symboli usuwane sa wszystkie stowa
niebedace nosnikami emocji. W wigkszosci przypadkow sa to
znaki interpunkcyjne, spojniki, zaimki, przyimki oraz
liczebniki. Nie jest to jednak reguta — usunigte mogg zostaé
réwniez wyrazy bedace innymi czg¢§ciami mowy, o ile zostaty
zdefiniowane w bazie stow nieznaczacych.

szezesliwy | wyzdrowied

4) Detekcja stow kluczowych

Podczas tego etapu do kazdego symbolu dodawany jest
znacznik okreslajacy emocje lub jej brak. W procesie tym
uzywana jest specjalna baza danych zawierajagca stowa
oznaczone klasyfikatorem emocji wedtug modelu Ekmana
oraz Hancocka. Wyrazy oznaczane sg zgodnie ze wskazaniami
w bazie, a w przypadku gdy odpowiedni rekord nie bedzie
odnaleziony przypisywany jest znacznik neutralny.

szezesliwy (H) | wyzdrowieé (N)
szezesliwy (P) | wyzdrowied (P)

Oznaczenia: N — wyraz neutralny, H — szczescie, P — emocja
pozytywna.

5) Wyznaczenie wyniku koncowego
Ostateczny wynik wyznaczany jest na podstawie wartosci
znacznikow, przypisanych w poprzedniej fazie.
Emocja jest rozpoznawana w sytuacji, gdy:
e wszystkie znaczniki majg taka samg warto$¢ emocji;
e 7znacznik jednego typu laczy si¢ ze znacznikami
neutralnymi.
Wynik neutralny zwracany jest, gdy:
e wszystkie znaczniki maja warto$¢ neutralng;
e znaczniki przyjmuja roézne wartosci.

Wynikiem koncowym s3 dwie warto$ci: emocja opisana
w modelu Hancocka oraz emocja bedaca reprezentacja
klasyfikacji Ekmana. Zgodnie z powyzszymi zasadami
w przyktadowym zdaniu wykryto emocje pozytywna (model
Hancocka) oraz szczgsécie (model Ekmana):

szezesliwy (H) | wyzdrowieé¢ (N) - H & N =H
szezesliwy (P) | wyzdrowieé (P) - P & P =P
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5. Metodologia badan

Baza stow kluczowych zostala zbudowana przez autoré6w na
podstawie zbiorow stownikowych, takich jak Stowosie¢ [13], czy
WordNet [6] oraz na podstawie wilasnych do$wiadczen. Liste
rozszerzono o0 dodatkowe stowa kluczowe, pozyskane w trakcie
eksperymentu przeprowadzonego na grupie ok. 100 osob. Baza
emocji sktada si¢ z 454 wpisow oznaczonych odczuciem zgodnie
zrozkladem przedstawionym Ww tabeli 1. Kazdy wyraz
oznakowany jest emocja z modelu Ekmana oraz Hancocka.

Tabela 1. Liczba wpiséw w bazie emocji z podziatem wedlug modelu Ekmana
i Hancocka

Emocja Liczba wpisow
Model EKmana
Smutek 104
Szczg$cie 87
Zaskoczenie 45
Obrzydzenie 51
Strach 67
Z1o$¢ 100
Model Hancocka
Pozytywna 322
Negatywna 88
Neutralna 44

W wyniku przeprowadzonej wérod studentow ankiety zebrano
rowniez dane, z ktorych utworzono zbior testowy oraz
treningowy. Zestaw ten sklada si¢ ze zdan oznaczonych jedng
emocjg z modelu Ekmana oraz jedng z modelu Hancocka. Zbior
testowy zbudowany jest z 40 wpisoéw, szczegblowy podziat
przedstawiony jest w tabeli 2.

Tabela 2. Liczba wpiséw w zbiorze testowym z podziatem wedlug modelu Ekmana
i Hancocka

Emocja Liczba wpiséw
Model EKmana
Smutek 6
Szczescie 7
Zaskoczenie 2
Obrzydzenie 2
Strach 3
Z1os¢ 5
Neutralna 15
Model Hancocka

Pozytywna 8
Negatywna 16
Neutralna 16

Podczas testowania algorytmu kazda sentencja ze zbioru
testowego oznaczana jest emocja rozpoznang przez algorytm lub
znacznikiem neutralnym, jesli zadna emocja nie zostala wykryta.
Otrzymane wyniki poddawane sa testowi kwalifikacyjnemu, ktory
przypisuje kazdej z sentencji jedna z ponizszych wartosci:

e True Positive — emocja zostata rozpoznana poprawnie;

o False Positive — emocja zostata rozpoznana niepoprawnie;

e False Negative — wyrazenie z emocjg zostato rozpoznane jako
neutralne.

Skuteczno§¢ zastosowanego algorytmu mierzona jest na
podstawie trzech ponizszych miar jakosciowych [2]:

TP

kompletnos¢ (ang. recall): R= 1
e kompletnosé (ang ) TPEEN (€))]
gdzie: TP — liczba zdah oznaczonych jako true positive,
FN — liczba zdan oznaczonych jako false negative;
. . TP

e precyzja (ang. precision): P= 2

precyzja (ang. p ) TP1FP O]
gdzie TP — liczba zdan oznaczonych jako true positive,
FP — liczba zdan oznaczonych jako false positive;
e dokladnos¢ (ang. accuracy, F-Score): F1=2x iig ?3)

gdzie P — precyzja, R — kompletnos¢.
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6. Wyniki

Wyniki badania skuteczno$ci algorytmu rozpoznawania
emocji bazujacego na detekcji stow kluczowych z lematyzacja
i bez lematyzacji zamieszczono w tabeli 3.

Tabela 3. Wyniki badania skutecznosci algorytmu rozpoznawania emocji bazujgcego
na detekcji stéw kluczowych

Kompletnosé Precyzja Dokladnosé
Emocja Recall Precision F-score
[-] [-] [
Metoda SK SKL SK SKL SK SKL
Smutek 0,250 1,000 0,333 0,333 0,286 0,500
Szczgdcie 0,143 0,286 1,000 1,000 0,250 0,444

Zaskoczenie 0,000 0,500 0,000 1,000 0,000 0,667
Obrzydzenie 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Strach 0,333 0,500 1,000 0,500 0,500 0,500
Z1os¢ 0,000 0,600 0,000 1,000 0,000 0,750
Srednia 0,288 0,648 0,556 0,806 0,339 0,644
Pozytywna 0,000 0,250 0,000 1,000 0,000 0,400
Negatywna 0,357 0,769 0,833 0,769 0,500 0,769
Srednia 0,179 0,510 0,417 0,885 0,250 0,585

Dla algorytmu SKL uzyskano kompletno$¢ rzgdu 64% dla
modelu Ekmana i 51% dla modelu Hancocka. W praktyce oznacza
to, ze ponad potowa zdan ze zbioru testowego zostata oznaczona
emocja. Wyniki charakteryzuja si¢ takze wysoka precyzja
siegajaca 80% dla modelu Ekmana i 88% dla Kklasyfikacji
Hancocka. Oznacza to, ze okoto 4/5 zidentyfikowanych emocji
zostalo rozpoznanych poprawnie. W rezultacie doktadno$é
algorytmu SKL jest rzedu 64% dla modelu Ekmana i 58% dla
modelu Hancocka. Analizujac wyniki z tabeli 3 mozna stwierdzic¢,
ze skuteczno$¢ algorytmu SKL jest $rednio dwukrotnie wigksza
od metody stéw kluczowych (SK) zaadaptowanej dla jezyka
polskiego.  Szczegdtowy rozklad uzyskanej doktadnosci,
mierzonej za pomoca metryki F-score, zostal przedstawiony na
rysunku 3.

Dokladnosé¢ algorytméw rozpoznawania emocji opartych
na metodzie stéw kluczowych
m Algorytm SK = Algorytm SKL

Ekman Hancock

o
©

F-SCORE [-]
=l o
£ [«2]

o
o )

EMOCJA[-]

Rys. 3. Dokladnos¢ algorytméw rozpoznawania emocji opartych o rozpoznawanie
stow kluczowych — SK oraz rozpoznawaniu stow kluczowych z lematyzacjq — SKL

7. Podsumowanie i wnioski

Algorytm rozpoznawania emocji bazujacy na metodzie stow
kluczowych z lematyzacja (SKL) charakteryzuje si¢ prawie
dwukrotnie wyzsza doktadno$cig niz podejscie oparte wytacznie
0 detekcje  stow  kluczowych  (SK), bedace adaptacja
anglojezycznej metody keyword-spotting [11].

Mimo iz zaproponowane rozwiazanie nie bierze pod uwage
kontekstu zdania, a jego skuteczno$é jest $cisle powigzana z liczbg
oraz jako$ciag wpisow w bazie danych algorytm SKL odznacza si¢
doktadnoscia rzgdu 60%.

Wyniki  uzyskane dla algorytmu stéw  kluczowych
z lematyzacja wskazuja na to, ze rozpoznawanie emocji na
podstawie analizy tekstow w jezyku polskim jest mozliwe, stajac
si¢ jednoczesnie podstawa do kolejnych badan w obszarze
rozpoznawania emocji.
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