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Введение 

В связи с растущим распространением элек-
тронных средств коммуникации (социальные 
сети, мессенджеры и т.д.) становится актуаль-
ной проблема анализа содержимого публикуе-
мых и пересылаемых текстовых сообщений. 
Одним из направлений, представляющих науч-
ный и практический интерес, является опреде-
ление эмоциональной направленности дискус-
сий, психологического и эмоционального 
состояния коммуникантов, выявление призна-
ков наличия психологического неблагополучия 
или личностных особенностей у авторов  
текстовых сообщений. Решение таких задач 
необходимо, например, для профилактики пси-
хических заболеваний, выявления реакций 

пользователей соцсетей и мессенджеров на 
значимые события, для оценки степени соци-
альной напряженности и других задач обеспе-
чения информационно-психологической без-
опасности. 

В статье рассматриваются существующие 
постановки задач, методы и подходы в области 
психоэмоционального анализа текстовых со-
общений в сети Интернет с помощью обработ-
ки естественного языка и искусственного  
интеллекта. Представлен программный ин-
струмент психоэмоционального анализа текста 
TITANIS, описаны его функции и архитектура, 
представлены результаты применения инстру-
мента для определения эмоциональной реакции 
пользователей социальной сети ВКонтакте на 
фейковые сообщения. 

_________________________________________ 
* Работа выполнена в рамках научной программы Национального центра физики и математики (направление №9
«Искусственный интеллект и большие данные в технических, промышленных, природных и социальных системах»). 
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1. Современные методы  
психоэмоционального анализа 
текстов 

Под психоэмоциональным анализом текста 
будем понимать выявление по тексту психоло-
гических особенностей автора текста (личност-
ные черты, склонность к различным видам по-
ведения и т.д.), признаков психологического 
неблагополучия у него (болезненные или пред-
болезненные состояния – депрессивность, ши-
зофрения и т.п.), определение эмоциональных 
состояний автора или эмоциональной направ-
ленности текста в целом (эмоциональная 
напряженность, агрессивность, фрустрирован-
ность и т.п.). Взаимосвязь текстовых характе-
ристик и психологических особенностей до-
вольно давно исследуется клиническими 
психологами [1] на примере устной и письмен-
ной речи. В наше время задачи автоматическо-
го психоэмоционального анализа текстов ре-
шаются с помощью методов компьютерной 
лингвистики и искусственного интеллекта. Как 
правило, постановка задачи сводится к класси-
фикации текстов, где классами являются пси-
хологические и эмоциональные состояния, а 
наиболее эффективное решение достигается 
применением методов машинного обучения и 
нейросетевых подходов к размеченным корпу-
сам текстов. К особенностям зарубежных пси-
холингвистических исследований можно отне-
сти использование ресурса LIWC [2]. Принцип 
использования LIWC заключается в определе-
нии частотности слов, принадлежащим к кате-
гориям «части речи» и «тематические слова» 
(категории «негативный аффект», «позитивный 
аффект», «человек», «время» и т.д.). Последние 
5 лет преобладают подходы на основе глубоко-
го обучения, но лингвистические ресурсы (сло-
вари, тезаурусы) также применяются. Рассмот-
рим далее некоторые задачи подробнее. 

Для определения личностных черт по тексту 
используются общепринятые подходы [3, 4]: 
словарные; на основе машинного обучения с 
текстовыми признаками; с использованием 
нейросетевых подходов. Среди исследований 
на примере русского языка отметим работу [5], 
где использовалось машинное обучение с тек-
стовыми признаками в виде последовательно-
стей слов и весов TF-IDF. 

Выявление эмоций в тексте сводится в про-
стейшем случае к определению тональности 
(положительные, отрицательные, нейтральные 
эмоции), в более продвинутой постановке 
определяется эмоциональность на основе одной 
или нескольких психологических моделей, 
например, модели эмоций Плутчека, включа-
ющей радость, грусть, страх, доверие, ожида-
ние, удивление, злость, неудовольствие. Отме-
тим, что выявляемые эмоции могут относиться 
не только к автору текста, но и приписываться 
автором другим субъектам. Для выявления 
эмоций используется весь спектр подходов - от 
словарей до нейронных сетей [6, 7]. Отдельно 
решается задача выявления по тексту агрессии 
и ее разновидностей (троллинг, буллинг) [8, 9]. 
Среди российских работ можно отметить [10], 
где исследуется классификатор русскоязычных 
интернет-текстов на 8 классов в соответствии с 
базовыми эмоциями, выделяемыми шведским 
биологом Гуго Левхеймом. Используются сле-
дующие вербальные маркеры, характерные для 
отдельных классов эмоций: сочетания слов, ча-
стотность пунктуационных знаков, наличие 
лексем из лексико-семантических полей «бо-
лезнь», «смерть» и т.п. В работе [11] решается 
задача выявления эмоций по недискретной 
шкале на специально созданном наборе тек-
стов. Использовались различные классифика-
торы, в том числе на основе нейронных сетей 
была выполнена векторизация текстов с помо-
щью трех наиболее популярных моделей век-
торного представления. Интерес представляет 
задача выявления в тексте субъекта пережива-
ния и причины упоминаемых эмоций. Эта зада-
ча часто решается с помощью методов уста-
новления семантических ролей [12, 13]. 

Выявлению психопатологии или психологи-
ческого неблагополучия по тексту также по-
священо много работ. В основном представляет 
интерес выявление признаков депрессивности и 
риска суицида [14], при этом последнее время 
акцент смещается в сторону анализа текстов 
социальных сетей [15], что подтверждается в 
том числе тематическими семинарами и сорев-
нованиями на крупных конференциях по ана-
лизу текстов CLEF eRisk, CLPsych, ACL. Как и 
для других рассматриваемых задач, для опре-
деления психологических отклонений у авто-
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ров текстов по-прежнему используется LIWC и 
другие лингвистические ресурсы, машинное 
обучение [16] и нейросетевые подходы. 

Психоэмоциональный анализ текстов при-
меняется сегодня прежде всего для анализа со-
циальных сетей. Довольно часто решается за-
дача определения эмоциональной реакции 
пользователей социальной сети на заданные 
события или кризисные ситуации, например на 
эпидемию COVID-19 [17], террористические 
атаки [18], массовые насильственные действия 
[19] и проч. Целью таких исследований являет-
ся, в том числе, создание информационно-
аналитических систем, позволяющих оценить 
психологическое и эмоциональное состояние 
населения заданного региона, представленного 
пользователями социальных сетей. 

На сегодняшний день большинство исследо-
ваний в области психоэмоционального анализа 
текстов ориентированы на английский язык и 
лишь немногие из них внедряются в промыш-
ленные системы анализа и мониторинга соци-
альных сетей. Многочисленные коммерческие 
системы эмоционального анализа соцсетей, в 
том числе российские (YouScan, Brand24, 
IQBuzz и т.п.), ограничиваются как правило 
определением окраски текста по шкале пози-
тивный\нейтральный\негативный и ее разно-
видностям. В данной работе мы представляем 
технологию и программный инструмент, поз-
воляющий комплексно решать многие задачи 
психоэмоционального анализа текстов на рус-
ском языке. 

2. TITANIS – инструмент  
психоэмоционального анализа 
текстов 

Программный инструмент TITANIS, разра-
ботанный коллективом исследователей ФИЦ 
ИУ РАН в научной школе профессора Г.С. 
Осипова, предлагает набор текстовых парамет-
ров и методов обработки естественного языка 
для психоэмоционального анализа текстов. 
TITANIS отличается от аналогов тем, что вы-
полняет более «тонкий» и более эффективный 
психоэмоциональный анализ текстов за счет 
использования интерпретируемых психолинг-
вистических текстовых показателей, взятых из 
клинической психиатрии, и учета глубоких 

уровней языка, таких как синтаксис, семантика, 
дискурс. Некоторые из функций TITANIS явля-
ются новыми для русского языка, включая учет 
дискурса, определение фрустрированности, де-
прессивности, причины эмоций. Методологиче-
ские основы TITANIS представлены в работах 
[20, 21]. Опишем основные функциональные и 
архитектурные особенности инструмента. 

2.1 Функциональные возможности 

Расчет психолингвистических маркеров. 
TITANIS позволяет рассчитывать морфологи-
ческие и психолингвистические параметры тек-
ста, характеризующие эмоциональное состоя-
ние автора текста. В состав маркеров входят 
различные психолингвистические коэффициен-
ты (коэффициент Трейгера, коэффициент логи-
ческой связности и др.), морфологические па-
раметры текста (употребление различных форм 
глаголов, употребление местоимений в разном 
лице и числе, соотношение частей речи и др.), 
синтаксические параметры связности предло-
жений (глубина синтаксического дерева и т.д.), 
дискурсивные параметры связности текста 
(глубина дерева риторического разбора и т.д.). 
Было показано, что изменение значений марке-
ров относительно нормы как правило связано с 
изменением эмоционального состояния автора 
текста [22, 23]. 
Выявление эмоциональной направленности 

текста. TITANIS позволяет оценить эмоцио-
нальную напряженность автора на момент 
написания текста, его склонность к эмоцио-
нальному или рациональному отношению к об-
суждаемому в тексте предмету, готовность к 
действию (в том числе, агрессивному). Кроме 
этого TITANIS позволяет оценить общую эмо-
циональную направленность текста. В состав 
инструмента входят специализированные сло-
вари лексики определенных тематических кате-
горий и лексики, характеризующей отношение 
автора текста к упоминаемым предметам. На 
основе данных словарей рассчитывается встре-
чаемость подобной лексики в заданном тексте. 
Всего в TITANIS используется 21 словарь объ-
ёмом около 50 тыс. слов. Примеры словарей: 
аффектогенная лексика (абсолютно, зверски, 
неслыханно, топовый и т.п.); эмоции негатив-
ные, стеничные (возмущаться, зависть, нена-
видеть, мерзкий, разозлить и т.п.); социаль-
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ность отрицательная (автозак, бандит, иск, 
клянчить, коррумпированный и т.п.) и т.п. 
Выявление типов эмоционального состояния. 

В TITANIS одним из важнейших показателей для 
определения эмоционального состояния автора 
является использование эмотивных предикатов. 
Эмотивные предикаты разделены на четыре се-
мантических подкласса: позитивы, негативы, ам-
биваленты (выражающие волнение), деэмотивы 
(выражающие выход из эмоционального состоя-
ния). На основе специализированных словарей 
TITANIS позволяет также выявить в тексте сле-
дующие эмоции: страх, злость, печаль, радость, 
удивление, презрение, стыд, смущение. 
Выявление субъекта и причины эмоций. 

TITANIS позволяет определить по тексту кто 
[субъект] и от чего или почему [причина] испы-
тывает эмоции, упоминаемые в тексте. Эта задача 
решается на основе семантического анализа тек-
ста, устанавливающего семантические роли в 
предикатно-аргументных конструкциях при пре-
дикатах эмоций [24]. Причину эмоции выражает 
семантическая роль каузатор, субъекта эмоции - 
семантическая роль экспериенцер. 
Предсказание наличия признаков депрессии у 

автора текста по его небольшому сочинению. 
TITANIS позволяет получить оценку наличия 
признаков депрессии у автора текста по не-
большому сочинению о себе. Предсказание ос-
новано на модели машинного обучения, кото-
рая была обучена на сочинениях людей с кли-
клинической депрессией и людей без признаков 
ментальных расстройств. В качестве текстовых 
признаков для классификации используются в 
том числе психолингвистические маркеры, 
описанные ранее [16]. 
Предсказание наличия признаков депрессивно-

сти у автора текста по текстовым сообщениям 
социальных сетей. TITANIS позволяет получить 
предсказание наличия признаков депрессивности 
(как черты характера) у автора текста коротких 
сообщений (социальные сети, мессенджеры). 
Предсказание основано на машинном обучении 
на коллекциях текстовых сообщений тех пользо-
вателей социальной сети Вконтакте, которые 
прошли опросник депрессии Бека [25]. 
Предсказание наличия состояния фрустра-

ции у автора текста. Фрустрация (от лат. 
frustratio — обман, тщетное ожидание) — пси-

хическое состояние, вызванное неуспехом в 
удовлетворении потребности, желания; нали-
чием барьера на пути достижения цели. 
TITANIS позволяет получить предсказание, 
был ли текст написан автором в состоянии 
фрустрации или нет. Предсказание основывает-
ся на модели машинного обучения, которая бы-
ла обучена на текстовых сообщениях 100 поль-
зователей социальных сетей, написанных 
пользователями в спокойном или фрустриро-
ванном состояниях [21]. 
Выявление типа реакции на фрустрацию по 

Розенцвейгу. Реакция на фрустрацию – это от-
вет на ситуацию препятствия, когда планируе-
мое или привычное поведение не может быть 
реализовано. TITANIS позволяет выявлять: 
экстрапунитивные реакции – направленные на 
внешнее окружение (человек осуждает внеш-
нюю причину фрустрации); интропунитивные 
реакции – направленные на себя (человек ис-
пытывает чувство вины и ответственности за 
исправление сложившейся ситуации); импуни-
тивные реакции – сложившаяся ситуация 
фрустрации рассматривается человеком как 
что-то неизбежное, незначительное, он никого 
не обвиняет [26]. 

2.2. Архитектура 

Логическая модульная архитектура TITANIS 
представлена на Рис. 1. Стрелками обозначены 
взаимодействия между компонентами. TITANIS 
основан на открытой библиотеке обработки тек-
стов ISANLP1, разработанной в ФИЦ ИУ РАН, 
которая предоставляет возможность создания 
лингвистических процессоров и конвейеров 
(пайплайнов) путем добавления различных обра-
ботчиков текстов в унифицированный фрейм-
ворк. ISANLP включает несколько базовых раз-
ноуровневых обработчиков языка: 

 MORPHOPARSER – компонент морфо-
логического анализа текстов. Позволяет ис-
пользовать различные сторонние анализаторы, 
такие как MyStem2 или UdPipe3. 

 SYNTAXPARSER – компонент синтак-
сического анализа. Представляет собой обертку 

                                                      
1 https://github.com/IINemo/isanlp 
2 https://yandex.ru/dev/mystem/ 
3 https://github.com/ufal/udpipe 
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для анализатора UdPipe, но позволяет подклю-
чать и другие синтаксические анализаторы. 

 SEMANTICPARSER – компонент семан-
тического анализа текстов, выполняющий ре-
ляционно-ситуационный анализ и установление 
семантических ролей [24].  

 DISCOURSEPARSER – компонент дис-
курсивного анализа текстов. Строит дискур-
сивное дерево разбора текста на основе теории 
риторических структур [27].  

Перечислим основные модули TITANIS: 
 PSYMARKERS – отвечает за вычисление 

психолингвистических маркеров – различных 
текстовых показателей, информативных для 
определения психоэмоциональных состояний 
авторов текстов. 

 SYNTMARKERS – вычисляет синтакси-
ческие показатели текста, потенциально влия-
ющие на определение психоэмоциональных со-
стояний авторов текстов. 

 DISCOURSEMARKERS – компонент, от-
вечающий за вычисление дискурсивных марке-

ров, характеризующих риторическую структу-
ру текста. 

 LEXICMARKERS – отвечает за вычисле-
ние лексических (словарных) маркеров, харак-
теризующих тематическую и эмоциональную 
направленность текста. 

 EMOTIVEPARSER – отвечает за выявле-
ние субъекта и причины эмоций. Использует се-
мантический анализатор для выявления экспери-
енцера и каузатора при эмотивных предикатах. 

 DEPRPREDICT – компонент, предсказы-
вающий наличие признаков депрессии у автора 
текста по его небольшому сочинению или при-
знаков депрессивности у автора текста по тек-
стовым сообщениям социальных сетей. 

 ROZENPREDICT – отвечает за выявле-
ние типа реакции на фрустрацию по Розенцвей-
гу на основе синтаксической и семантической 
структуры текста. 

 FRUSTBERT – предсказывает наличие 
состояния фрустрации у автора текста. Обучен 
на текстовых сообщениях социальных сетей. 

Рис. 1. Модульная архитектура TITANIS 
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Используемые в TITANIS сторонние биб-
лиотеки обработки текстов имеют открытый 
исходный код и распространяются по неком-
мерческим лицензиям. TITANIS представляет 
собой набор легко развертываемых докеров, 
наличие Python API обеспечивает легкую инте-
грацию. Открытая версия с ограниченными 
возможностями (сокращены словари, отсут-
ствуют некоторые функции) доступна по ссыл-
ке https://github.com/tchewik/titanis-open. 

3. Применение TITANIS для анализа 
реакции пользователей Вконтакте 
на фейковые сообщения 

Инструмент TITANIS применялся для пси-
холингвистического анализа русскоязычных 
комментариев к фейковым новостям в социаль-
ной сети ВКонтакте. Целью исследования явля-
ется выявление текстовых показателей, харак-
терных для обсуждения фейковых сообщений и 
отражающих психоэмоциональную реакцию 
пользователей ВКонтакте на фейковые сооб-
щения. Схема исследования включает поиск 
статистически значимых различий в текстовых 
показателях двух выборок текстов с дальней-
шей интерпретацией различий. 

Для эмпирического исследования эксперта-
ми были отобраны фейковые сообщения (по-
сты) по 15 тематикам, затем с помощью API4 
ВКонтакте автоматически загружались все 
комментарии к этим сообщениям. Всего собра-
но около 288 тыс. комментариев. Число уни-
кальных пользователей, которые писали ком-
ментарии под фейками составляет 148157. В 
качестве фоновой (контрольной) выборки была 
собрана коллекция русскоязычных коммента-
риев к роликам YouTube с развлекательным и 
кулинарным контентом. Предполагается, что 
комментарии к таким сообщениям психоэмо-
ционально нейтральны и уровень их эмоцио-
нальности соответствуют норме. Объем фоно-
вой выборки составил около 300 тыс. 
комментариев. Тексты обеих коллекций отно-
сятся к одному жанру и стилю, что позволяет 
их сравнивать по тематически независимым 
текстовым показателям. 

                                                      
4 https://dev.vk.com/reference 

Собранные сообщения подвергались процеду-
ре очистки, направленной на удаление нетипич-
ных комментариев. После процедур очистки дан-
ных итоговый объем выборки составил 549257 
комментариев: 262313 комментариев к фейкам и 
286944 фоновых комментариев. Очищенные 
комментарии обрабатывались далее с помощью 
описанного выше инструмента TITANIS для по-
лучения текстовых показателей. 

Опишем далее наиболее значимые результа-
ты анализа. 

3.1. Общая характеристика реакций  
на фейковые сообщения 

Статистически значимые различия в тексто-
вых показателях двух выборок текстов опреде-
лялись с помощью критерия χ2. Было выявлено 
более 50 показателей, показывающих различия 
с уровнем значимости p < 0,05. На Рис. 2 пред-
ставлены статистически значимые различия 
встречаемости некоторых текстовых признаков 
в комментариях к фейковым сообщениям по 
сравнению с фоновым корпусом. 

Полученные статистические данные свиде-
тельствуют о том, что текстовые особенности 
комментариев фейковых сообщений имеют от-
четливый и системный характер, согласованно 
проявляясь на лексическом, синтаксическом, 
семантическом уровнях речевой деятельности 
их авторов. Прежде всего, обращает на себя 
внимание предпочтение авторами комментари-
ев к фейкам лексики с определенной семанти-
кой: выражающей негативные эмоции, нега-
тивную эмоциональную и рациональную 
оценку, описывающей деструктивные действия 
и отрицательные явления социальной жизни. 
При этом слова с семантикой позитивных эмо-
ций, положительной рациональной оценки, по-
ложительной социальности и мотивации к дей-
ствию встречаются в данном подкорпусе 
значимо реже по сравнению с фоновым. Для 
фейковых комментариев в большей степени ха-
рактерно также употребление речевых средств, 
провоцирующих у читателя стеничные отрица-
тельные аффекты: оскорбляющие («Инвекти-
вы»), обесценивающие («Мягкие инвективы»), 
шокирующие («Молодежный жаргон») слова и 
выражения. 
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3.2. Особенности реакции на фейковые 
сообщения различной тематики 

В Табл. 1 представлены данные о количестве 
комментариев к фейковым сообщениям на раз-
ные темы в процентах от общего числа ком-
ментариев (тематика фейковых сообщений  

была определена экспертами). Наиболее силь-
ный отклик (почти 2/3 комментариев) вызыва-
ют фейки, посвящённые трем темам: «Полити-
ческая сфера, силовики и государственная 
безопасность» (29.83%), «Социально значимые 
происшествия» (18.85%) и «Здравоохранение» 
(13.24%). 

Рис. 2. Средние значения психолингвистических показателей для комментариев к фейкам и фоновой коллекции 

Табл. 1. Количество комментариев к фейковым сообщениям на разные темы 

Тематика 
Количество 
комментариев 

Процент от общего 
числа 

Политическая сфера, силовики и государственная 
безопасность 

86059 29.83% 

Социально значимые происшествия 54379 18.85% 
Здравоохранение 38186 13.24% 
Образование 26219 9.09% 
Экология 17848 6.19% 
Социальная защита и трудовая сфера 16816 5.83% 
Коронавирусная инфекция (COVID-19) 16575 5.75% 
Судебная система 12067 4.18% 
Спорт и международные события 6609 2.29% 
ЖКХ Благоустройство и стройкомплекс 6586 2.28% 
Дорожно-транспортная сфера 2965 1.03% 
Промышленная сфера 2145 0.74% 
Информационные технологии; интернет и СМИ 1730 0.60% 
Культура  289 0.10% 
Межнациональная и межконфессиональная среда 37 0.01% 
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Анализ текстовых психолингвистических 
показателей для комментариев методами стати-
стики (различия по T-test и различия по χ2) вы-
явил следующее. Комментирование фейковых 
сообщений на темы, составляющие первую 
тройку, сопровождается повышенным эмоцио-
нальным и коммуникативным напряжением 
(отличаются психолингвистические коэффици-
енты, другие грамматические и частеречные 
показатели аффективного возбуждения, лекси-
ка общения). Сообщения на эти темы коммен-
тируются высказываниями, содержащими 
агрессию и обвинения.  

На Рис. 3 показаны статистически значимые 
различия между темами «Здравоохранение» и 
«Политическая сфера, силовики и гос. безопас-
ность» по показателям из группы «Эмотивы» 
(показатели нормированы по максимальным 
значениям среди тем). Видно, что комментари-
ям по теме «Здравоохранение» характерны 
больше эмоции «страх», «печаль», «покой» и 
«радость», политическая тема характеризуется 
эмоциями «отвращение», «стыд» и «гнев». 

Сравнение тем из «большой тройки» между 
собой показало, что фейковые сообщения на тему 
здравоохранения вызывают особое напряжение и 
переживание барьера, непреодолимого препят-
ствия. Фейки на тему власти по сравнению с фей-
ками на тему происшествий вызывает всплеск 
требований к властям разрешить проблему, в то 

время как фейки, посвящённые происшествиям, 
актуализируют защитную реакцию отрицания 
(«ничего страшного»). 

3.3. Анализ фрустрационного реагирования 
на фейковые сообщения различной  
тематики 

Было выявлено, что фейки оказывают 
вполне систематическое действие на агрессив-
ность реакций пользователей – в комментариях 
к фейковым сообщениям на любые темы зна-
чимо чаще встречаются агрессия (экстрапуни-
тивный тип фрустрационного реагирования), 
чем в комментариях к обычным сообщениям из 
фонового корпуса. При этом также систематиче-
ски снижается готовность реагировать спокойно, 
видя в комментируемых высказываниях лишь 
что-то обычное, привычное, нестрашное (число 
импунитивных реакций с фиксацией на препят-
ствии значимо падает в исследуемом корпусе по 
сравнению с фоновым). Средние значения пока-
зателей экстрапунитивных и импунитивных ре-
акций в комментариях разных тематик и фоново-
го корпуса представлены в Табл. 2. 

Необходимо отметить, что в данном случае 
не исследовался фактор тематики, возможно, 
любые сообщения на указанные темы вызыва-
ют такую реакцию пользователей соцсетей по 
сравнению с фоном. Изучение этого вопроса 
будет предметом дальнейших исследований. 

Рис. 3. Нормированные средние текстовые показатели из группы «Эмотивы» для комментариев  
к фейковым сообщениям на темы «Здравоохранение» и «Политическая сфера, силовики и гос. безопасность» 
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Заключение 

Психоэмоциональный анализ текстов является 
актуальным направлением научных исследова-
ний и прикладных разработок. Представленный в 
статье инструмент TITANIS реализует ориги-
нальные функции психоэмоционального анализа 
текстов на русском языке и позволяет получать 
полезную информацию об эмоциональном и пси-
хологическом состоянии авторов текстов и поль-
зователей социальных сетей, а также оценивать 
эмоциональную направленность текстов. Приме-
нение инструмента TITANIS показало, что фей-
ковые сообщения вызывают рост напряжения, 
беспокойства и агрессии, приводят к повышению 
эмоционального возбуждения, спаду позитивных 
эмоций и положительных оценок происходящего. 

На основе TITANIS планируется разработка 
систем, предназначенных для оперативного  
отслеживания реакции населения, представлен-
ного пользователями социальных сетей и мес-
сенджеров, на законодательные, администра-
тивные и хозяйственные инициативы и 
принимаемые решения, проекты, законы, на 
чрезвычайные ситуации. Использование таких 
систем будет способствовать повышению каче-
ства обратной связи в системе «народ - власть», 
обеспечит возможности для превентивной про-

работки социальных проблем и своевременное 
вмешательство в уже существующие или по-
тенциальные конфликты, что необходимо для 
предотвращения роста социальной напряжен-
ности. 
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Abstract. The paper considers the problem of psycho-emotional text processing, aimed at identifying 
the psychological characteristics of the author of the text and identifying the emotional characteristics 
of the text based on methods of psycholinguistics and artificial intelligence. A tool for psycho-
emotional analysis of texts in Russian is described as well as application of the tool to analysis of the 
VKontakte users’ reaction to fake messages is presented. 
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