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Аннотация
Предмет исследования. Исследована возможность автоматизации предсказания по небольшому набору данных 
оценки выраженности психологических особенностей по 16-факторному личностному тесту Р. Кеттелла 
пользователей социальной сети на основе анализа публикуемых ими на своей странице текстовых постов. 
Метод. Предложенный новый метод автоматизации оценки выраженности психологических особенностей по 
16-факторному личностному тесту Р. Кеттелла включает в себя языковые модели и нейронные сети. Реализация 
метода предусматривает несколько шагов. На первом шаге происходит извлечение из аккаунтов пользователей 
социальной сети текстовых постов, их предобработка с помощью языковой модели RuBERT и ранее обученной 
достроенной над ней полносвязной нейронной сети. Итогом этого шага является нормализованное эмпирическое 
распределение постов по ранее введенным классам по каждому пользователю. Впоследствии на основе 
распределения постов пользователей производится оценка выраженности психологических особенностей 
пользователя с использованием метода опорных векторов, случайного леса и наивного байесовского 
классификатора. Основные результаты. Финальный набор данных для построения моделей и дальнейшего 
тестирования их работы составлен из 183 респондентов, прошедших тест Р. Кеттелла, со ссылками на их 
открытые аккаунты в социальной сети. Построены классификаторы, предсказывающие результаты для шести 
факторов (A, B, F, I, N, Q1) 16-факторного личностного теста Р. Кеттелла. Практическая значимость. 
Полученные результаты могут найти применение при создании прототипа автоматизированной системы 
предсказания оценки выраженности психологических особенностей пользователей социальной сети. Результаты 
работы полезны в прикладных и исследовательских системах, связанных с маркетингом, психологией и 
социологией, а также в области защиты пользователей от социоинженерных атак.
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социальные сети, классификация текстов, искусственный интеллект, 16-факторный тест Р. Кеттелла, машинное 
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Abstract
We investigated the possibility of automating the prediction of the 16-factor personality traits by R. Cattell from text 
posts of social media users. The proposed new method of automating the evaluation of R. Kettell’s 16-factor personality 
test traits includes language models and neural networks. Implementation of the method involves several steps. At the 
first step text posts are extracted from user accounts of social media, pre-processed with language model RuBERT and 
previously trained over a full-connected neural network. The result of this step is a normalized empirical distribution 
of the posts by the previously introduced classes for each user. Subsequently, based on the distribution of user posts 
the evaluation of the expression of psychological features of the user is made with the help of support vector machine, 
random forest and Naive Bayesian classifier. The final data set for model building and further testing their performance 
was made up of 183 respondents who took the R. Cattell test, with links to their public social media accounts. Classifiers 
predicting results for six factors (A, B, F, I, N, Q1) of R. Cattells 16-factor personality test were constructed. The results 
can be used to create a prototype of automated system for predicting the severity of psychological features of social 
media users. Results of work are useful in the applied and research systems connected with marketing, psychology and 
sociology, and also in the field of protection of users from social engineering attacks.
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Введение

Вопрос оценки выраженности психологических 
особенностей пользователей социальных сетей вста-
ет во многих областях исследований: маркетинговых 
[1, 2], управления персоналом [3, 4], личностно-ори-
ентированного обучения [5, 6], прогнозирования со-
циального поведения [7–9], анализа защищенности 
персонала компаний от социоинженерных атак [10] 
и др. Данная оценка может проводиться при помощи: 
тестов-опросников, психодиагностических интервью, 
рисуночных тестов, ролевых игр, проективных методик 
и др. Однако процесс такой оценки часто затруднен 
сложностью ее проведения, как с точки зрения затрат 
временных и иных ресурсов, так и с позиции необ-
ходимости наличия компетентных специалистов или 
денежных ресурсов. Как отмечают некоторые исследо-
ватели [11], оптимальными для такой оценки являются 
тесты-опросники, так как они наиболее точны, валидны 
и надежны при умеренности требований к необходимо-
му ресурсу. Вместе с тем психологические тесты можно 
реализовать в электронном формате, что сильно упро-
щает сбор и обработку данных в сравнении с другими 
подходами к оценке выраженности психологических 
особенностей пользователей, делает более оперативной 
выдачу результата.

Среди устоявшихся тестов для оценки выражен-
ности психологических особенностей пользователей 

можно выделить следующие: «Большая пятерка» 
[12], методики ценностных ориентаций Ш. Шварца 
[13], 16-факторный личностный тест Р. Кеттелла [14], 
«Индекс жизненного стиля» Келлермана–Плутчика 
[15]. Данные тесты состоят из множества вопросов с 
несколькими альтернативными ответами. На основе 
результатов, полученных по итогам прохождения те-
стов, формируются порядковые шкалы для конкрет-
ной исследуемой черты личности. Результаты можно 
прогнозировать посредством применения методов ис-
кусственного интеллекта, нечеткой логики, математи-
ческой статистики и т. п. к данным, извлекаемым из 
контента, публикуемого пользователя в социальных 
сетях [16, 17].

В работах [18, 19] рассмотрена автоматизация про-
гнозирования оценки выраженности личностных осо-
бенностей пользователя, на основе публикуемого им в 
социальных сетях контента. Предложен подход клас-
сификации текстовых постов пользователей по трем 
классам (подклассам): информационные (формальные, 
событийные, личные, интеллектуально-рассудитель-
ные, ссылочные, кулинарные); эмоциональные (пози-
тивные, негативные и поздравительные); побудитель-
но-деятельностные (благотворительные, продающие, 
побудительные к действию).

Классификация текстовых постов ранее произво-
дилась силами экспертов вручную, а в последствии 
была автоматизирована при помощи языковой модели 
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RuBERT1 и достроенной над ней полносвязной ней-
ронной сети [19]. Была также выявлена статистиче-
ская связь (корреляция) эмпирического распределения 
классифицированных постов (классов и подклассов) 
с оценкой выраженности психологических особен-
ностей, полученных при помощи 16-факторного лич-
ностного теста Р. Кеттелла [14]. Необходимо на основе 
 полученных результатов построить модели и алгорит-
мы, позволяющие прогнозировать оценки выражен-
ности личностных особенностей пользователей на ос-
нове публикуемых ими в социальных сетях текстовых 
постов.

Цель работы — исследование возможности автома-
тизации по небольшому набору данных предсказания 
оценки выраженности психологических особенно-
стей по 16-факторному личностному тесту Р. Кеттелла 
пользователей социальной сети на основе анализа пу-
бликуемых ими на своей странице текстовых постов. 
Теоретическая значимость заключается в разработке 
и проверке нового подхода, включающего в себя язы-
ковые модели и нейронные сети, который позволит 
автоматизировать процесс оценки выраженности лич-
ностных особенностей пользователей социальной сети. 
Практическая значимость состоит в создании наработок 
для прототипа автоматизированной системы предсказа-
ния оценки выраженности психологических особенно-
стей пользователей социальной сети.

Релевантные работы

Среди существующих подходов к оценке выражен-
ности психологических особенностей пользователей по 
их постам в социальных сетях можно выделить ручной 
и автоматизированный [20]. При ручном подходе экс-
перты (психологи) просматривают содержание личных 
страниц в социальной сети (или текст, извлеченный 
из них) и заполняют анкету с вопросом о личности 
данного пользователя. В автоматизированном подходе 
используются программы (в том числе с элемента-
ми искусственного интеллекта), которые анализируют 
текст, извлеченный из социальных сетей, и соотносят 
полученную информацию с результатами тестов, прой-
денных пользователями ранее. В работе [20] проведен 
мета-анализ статей, в которых рассмотрены подходы к 
анализу текста со страниц пользователей в социальных 
сетях для предсказывания результатов теста «Большая 
пятерка». В среднем полностью автоматизированные 
подходы показывают лучшие результаты по сравнению 
с экспертными, но их оценка может иметь сильное 
смещение в сторону заведомо ложных результатов те-
стов (например, из-за эффекта переобучения), не иметь 
интерпретации, понятной для эксперта. Предложенный 
в [16] подход на основе классификации постов изна-
чально содержит экспертные оценки для классифика-
ции самих постов, что может нивелировать указанные 
выше недостатки.

1 RuBert — это оригинальная модель BERT [18], обучен-
ная на основе русскоязычной Wikipedia [Электронный ре-
сурс]. URL: https://habr.com/ru/company/sberbank/blog/567776/ 
(дата обращения: 22.02.2023).

Отдельная группа подходов к автоматизации оценки 
выраженности личностных особенностей пользовате-
лей опирается на использование открытого и закрытого 
словарей [21]. Закрытый словарь представляет собой 
список слов, которые можно отнести к лексике той или 
иной категории (например, к негативной категории от-
носились слова «ненавижу», «плохой», «отвращение» 
и др.). Словарь называется закрытым, так как категории 
и слова, относящиеся к ним, не являются общедоступ-
ными, а предоставляются в составе каких-либо пакетов 
программ. Количество/распределение таких слов в тек-
сте можно использовать для статистического анализа 
и предсказания класса текста (например, по жанрам, 
авторам, настроению текста и т. д.). Одна из таких 
систем — Linguistic Inquiry and Word Count [22, 23]. 
Однако проблема закрытых словарей заключалась в их 
реализации в платном программном обеспечении и ча-
стом отсутствии прямого доступа. Открытый словарь, 
наоборот, использует открытые данные, например, но-
востные сайты, Wikipedia, сообщения в социальных 
сетях и другие источники для поиска некоторых скры-
тых взаимосвязей (контекста) использования каждого 
слова в предложении [24]. Такой поиск происходит в 
том числе с применением методов искусственного ин-
теллекта через поиск нестатистических взаимосвязей, 
что позволяет их использовать во множестве задач из 
области обработки естественных языков: классифика-
ция текста, создание чат-ботов, оцифровка речи и т. д. 
Среди  подходов с открытыми словарями наиболее про-
двинутыми являются подходы на основе предобучен-
ных языковых моделей BERT [25], ElMo [26], OpenAI 
GPT-3 [27].

В работе [16] приведена схема классификации по-
стов, в которой использован экспертный подход для 
разметки постов, а в [19] данный подход автоматизи-
рован при помощи языковой модели RuBERT1. В на-
учных работах часто используются исходные эмбед-
динги [28, 29] языковых моделей или их комбинации 
с надстройкой некоторых моделей (например, нейрон-
ных сетей) над ними для «прямого» без построения 
промежуточного распределения по классам постов 
 предсказания результатов психологического тестиро-
вания. Однако такие подходы могут быть лишены ка-
кой-либо интерпретируемости из-за их устройства. 
Вместе с тем в дальнейших исследованиях планируется 
рас смотреть такие «прямые» подходы на расширенном 
наборе  данных и сравнить с результатами, получаемы-
ми при помощи моделей, разработанных в настоящей 
работе.

Постановка задачи

16-факторный личностной тест Р. Кеттелла состоит 
из 187 вопросов с тремя вариантами ответа в каждом. 
Например, один из вопросов следующий: «Строя планы 
на будущее, я часто рассчитываю на простое везение», 
варианты ответов: «да/затрудняюсь ответить/нет». 
Результаты прохождения (ответы на вопросы) теста 
переводятся при помощи ключа в оценку на основе 
шкалы стенов — оценку со значением из целочисленно-
го интервала [1; 10] по каждому из 16 факторов. Всего 
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в тесте оцениваются 16 следующих факторов: А — 
Общительность; B — Интеллект; C — Эмоциональная 
стабильность; E — Доминантность; F — Экспрес-
сивность; G — Нормативность поведения; H — Сме-
лость; I — Чувствительность; L — Подозрительность; 
M — Мечтательность; N — Дипломатичность; 
O — Тре вожность; Q1 — Консерватизм; Q2 — Кон-
формизм; Q3 — Самоконтроль; Q4 — Напряженность. 

Таким образом, после прохождения опроса респон-
дент получает оценку от 1 до 10 по каждому из 16 
перечисленных факторов. Например, А (общитель-
ность) — 8, В (интеллект) — 10 и т. д. Далее выпол-
няется сокращение множества значений оценки вы-
раженности этих факторов следующим образом: если 
первоначальная оценка лежит на отрезке [1; 4], то она 
заменяется на значение «–1»; на отрезке [5; 6] — на 
«0»; на отрезке [7; 10] — на «1».

Такое сокращение множества значений оценки по 
каждому из 16 факторов: допустимо с точки зрения 
предметной области, в связи с тем, что психологов инте-
ресует наличие выраженности фактора в одну или дру-
гую сторону шкалы (т. е. бинарная оценка: сильно/слабо 
выражено); снижает размерность предсказываемой 
величины (метки класса), что позволяет строить пред-
сказательные модели на малых данных. При помощи 
этого мы сводим задачу предсказания десяти категорий к 
трем. В дальнейшем такую оценку тоже можно произво-
дить, но на текущем этапе ограничимся тремя классами. 

В работе [16] изучена взаимосвязь между количе-
ством постов определенного класса (информационные; 
эмоциональные; побудительно-деятельностные) и вы-
раженностью некоторых факторов. Например, фактор 
I (Чувствительность) положительно связан с количе-
ством негативных постов (r = 0,28; p <0,051), факторы 
M и Q1 — информационных постов (r = 0,25; p <0,05), 
факторы E и F — событийных постов (r = 0,22; p <0,05 
и r = 0,22; p <0,05) и т. д.

В результате сформулируем задачу настоя-
щей работы следующим образом. Необходимо по 
иден ти фикатору пользователя в социальной сети 
«ВКонтакте» построить оценку выраженности его 
личностных особенностей по 16-факторному тесту 
Р. Кеттелла. Другими словами, предсказать, какие ре-
зультаты  может получить пользователь, если бы сам 
проходил тест. 

В итоге задачу автоматизации предсказывания ре-
зультатов сведем к 16 задачам мультиклассовой клас-
сификации, где меткой класса будет выступать катего-
рированное значение результата одного из факторов 
(значение «–1» для оценки в интервале от 1 до 4; «0» — 
от 5 до 6; «1» — от 7 до 10). На вход опросника посту-
пает общее число постов пользователя и значение числа 
постов по каждому классу, согласно классификации 
текстовых постов [17, 19].

Например, пусть пользователь опубликовал 5 эмо-
циональных текстовых постов, 3 — информационных, 
2 — побудительно-деятельностных, всего постов — 10. 

1 r — коэффициент корреляции Пирсона и p — статисти-
ческая величина, используемая для проверки гипотезы на 
основе наблюдаемых данных.

Тогда на вход алгоритм получит следующие значения: 
эмоциональные — 0,5; информационные — 0,3; побу-
дительно-деятельностные — 0,2. На выходе модели 
пользователь получит оценки степени выраженности 
факторов по тесту Р. Кеттелла.

Формирование и описание набора данных, 
метрики

Рассмотрим набор данных, полученный в результате 
исследования групп студентов высших учебных заве-
дений Санкт-Петербурга на протяжении 2018–2020 гг. 
Исходный набор данных содержит 312 записей, ка-
ждая из которых представляет результат прохождения 
16-факторного личностного опросника Р. Кеттелла и 
ссылку на страницу (ID) респондента в социальной 
сети «ВКонтакте»2. В дальнейшем данные из аккаун-
тов социальных сетей участников опроса выгружа-
ются автоматизировано, с помощью метода VK API3, 
и посты со всех страниц, которые удалось выгрузить. 
В социальной сети «ВКонтакте» пользователь может 
технически ограничить доступ к текстовым постам, 
публикуемым на своей странице, через настройки при-
ватности, в этом случае автоматизировано выгрузить 
посты невозможно. Из исходного набора данных были 
исключены пользователи, которые ограничили настрой-
ками приватности доступ к своим постам, а также поль-
зователи, не опубликовавшие ни одного поста. Данные 
исключения связаны с тем, что в текущем исследовании 
сделан фокус на построении оценок степени выражен-
ности факторов на основе распределения текстовых 
постов в соответствии с классификацией. Ограничение 
пользователем доступа к своей странице или отсут-
ствие публикаций на ней может также давать инфор-
мацию о выраженности его личностных особенностей, 
что впоследствии планируется изучить и учитывать 
при анализе. В результате перечисленных исключений 
в наборе данных осталось 183 пользователя.

Процесс построения моделей для классификации 
постов подробно описан в работе [19]. Для новых не-
размеченных данных логика моделей представлена 
следующим образом:
1) на вход системы подается ID пользователя в соци-

альной сети «ВКонтакте»;
2) по указанному ID пользователя, если его страница 

открыта, выгружаются все текстовые посты;
3) производится предобработка текста (удаление стоп-

слов, неинформативных символов, лемматизация); 
4) предобработанный текст направляется в модель 

RuBERT4 для получения эмбеддингов (векторного 
представления поста);

2 Все участвовавшие в исследовании респонденты дали 
соответствующее согласие на участие в исследовании и об-
работку обезличенных данных, полученных с их страниц в 
социальной сети.

3 [Электронный ресурс]. URL: https://dev.vk.com/method 
(дата обращения: 22.02.2023).

4 RuBert — это оригинальная модель BERT [18], обучен-
ная на основе русскоязычной Wikipedia [Электронный ре-
сурс]. URL: https://habr.com/ru/company/sberbank/blog/567776/ 
(дата обращения: 22.02.2023).
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5) полученные эмбеддинги пропускаются через три (по 
количеству классов) предобученные полносвязные 
четырехслойные нейронные сети для классифика-
ции их по подклассам в каждом классе.
Данные нейронные сети имеют четыре слоя со сле-

дующими характеристиками: первые три слоя функцию 
активации Relu (100, 50, 10 нейронов на каждом слое), 
четвертый — Softmax. Между первым и вторым слоями 
используется Dropout с коэффициентом 0,2 (функция 
выключения нейронов) для снижения эффекта пере-
обучения. Функция потерь — категориальная крос-
сэнтропия. В процессе предобработки и дальнейшего 
эксперимента использован язык программирования 
Python 3.7.10 с библиотеками: NLTK1 (для удаления 
стоп-слов), Re2 (для удаления неинформативных симво-
лов, знаков, слов и т. д.), Pymorphy23 (для лемматизации 
слов). В качестве основы модели RuBERT применен 
фреймворк DeepPavlov4, а для построения полнос-
вязной нейронной сети — TensorFlow5. Валидация 
моделей проведена при помощи метода скользящего 
контроля по четырем тестовым блокам. Усредненные 
метрики на тестовых блоках показали следующие ре-
зультаты для метрик F1-micro и F1-macro по классам: 
0,748/0,698 (информационный); 0,894/0,840 (эмоцио-
нальный); 0,949/0,693 (побудительно-деятельностный). 
Отметим, что данные модели обучены на наборе дан-
ных, который размечен при помощи краудсорсингового 
проекта Yandex.Toloka. В табл. 1 показан фрагмент 
результата работы модели, построенной в [19].

Если пост не относится к классу, то в строке бу-
дет размещено значение с «No»: «No emotion»; «No 
information»; «No motivation». Таким образом, в первой 
строке с индексом 0 содержится информация о посте, 
опубликованном пользователем с ID = 10033***, кото-
рый отнесен к подклассу позитивных (Positive) эмоци-
онального класса, подклассу личных (Personal) инфор-
мационного класса и подклассу продающих (Selling) 
побудительно-деятельностного класса. Отметим, что 
некоторые посты (например, пост с индексом 1 в 
табл. 1) модель отнесла сразу к не эмоциональному, не 
информационному и не побудительно-деятельностному. 
Далее такие посты удаляются из набора данных, так 
как результат свидетельствует об ошибке при клас-
сификации вследствие недостаточной обученности 
для корректной классификации. Изначально в наборе 
данных от 183 пользователей было 27 036 текстовых 
постов. После очистки от нераспределенных на классы 

1 Natural Language Toolkit [Электронный ресурс]. URL: 
https://www.nltk.org/ (дата обращения: 22.02.2023).

2 Regular expression operations [Электронный ресурс]. 
URL: https://docs.python.org/3/library/re.html (дата обращения: 
22.02.2023).

3 Morphological analyzer pymorphy2 [Электронный ре-
сурс]. URL: https://pymorphy2.readthedocs.io/en/stable/ (дата 
обращения: 22.02.2023).

4 An open-source conversational AI framework DeepPavlov 
[Электронный ресурс]. URL: https://deeppavlov.ai/ (дата обра-
щения: 22.02.2023).

5 An open-source software library for machine learning and 
artificial intelligence [Электронный ресурс]. URL: https://www.
tensorflow.org/ (дата обращения: 22.02.2023).

постов осталось 25 283 поста. В табл. 2 представлен 
фрагмент финального набора данных по пользовате-
лям. Он состоит из 183 строк, каждая из которых соот-
ветствует конкретному пользователю, всего в наборе 
учтено 25 283 поста.

В табл. 2 столбцы A–Q4 представляют собой ре-
зультаты оценки 16 факторов, полученных из прой-
денного теста 16-факторного личностного опросника 
Р. Кеттелла, преобразованные в соответствии с мето-
дикой, приведенной в разделе «Постановка задачи» 
(значения результатов фактора переведены по следу-
ющей схеме: от 1 до 4 — «–1»; от 5 до 6 — «0»; от 
7 до 10 — «1»). В столбце ID представлены ID поль-
зователей; fPost — общее количество постов пользо-
вателей; dPost — количество постов после удаления 
«неинформативных» постов, не содержащих текст 
или содержащих только неинформативные символы; 
столбцы Emotion, Information, Motivation — нормали-
зованное на dPost количество постов каждого класса. 
Нормализация требуется, поскольку у разных пользо-
вателей разное количество постов (наибольшее число 
в наборе данных — 2515, наименьшее — 3), что потен-
циально может повлиять на выявление некорректных 
зависимостей обучаемой модели. Так как у разных 
пользователей количество постов может отличаться 
на несколько порядков, поэтому важно нормализовать 
соотношение у пользователя объема каждого класса к 
общему объему множества постов пользователя. Если 
нормализацию не выполнить, то это вызовет сложности 
на этапе обучения. 

Рассмотрим пример работы модели для двух поль-
зователей:
— пользователь 1 опубликовал: 5 эмоциональных тек-

стовых постов, 3 — информационных, 2 — побуди-
тельно-деятельностных, всего постов — 10;

— пользователь 2 опубликовал: 10 эмоциональных 
текстовых постов, 6 — информационных, 4 — по-
будительно-деятельностных, всего постов — 20.
Несмотря на разное число публикованных постов, 

соотношение между классами сохраняется. Согласно 
[16], данное соотношение свидетельствует о выражен-
ности тех или иных особенностей. Вместе с тем общее 
число постов пользователя также может нести в себе 
информацию о выраженности отдельных его особен-
ностей, что рассматривается отдельно. Первичная опи-
сательная статистика столбцов Emotion, Information, 
Motivation представлена в табл. 3.

Для столбцов Emotion, Information, Motivation про-
верим попарную корреляцию Пирсона (r), которая по-
казала следующие результаты: Emotion-Information 
r = 0,072; Emotion-Motivation r = –0,031; Information-
Emotion r = 0,038 (для всех результатов p < 0,05). 
Исходя из полученных результатов корреляции Пирсона 
взаимосвязь между признаками не обнаружена.

Таким образом, на вход обучаемой модели посту-
пают три значения — нормализованное число постов 
по каждому классу, на выход — значения {–1; 0; 1} со-
ответствующие значению одного из факторов (A–Q4). 
В качестве используемых моделей выступают стан-
дартные модели из библиотеки scikit-learn: LinearSVC 
(метод опорных векторов [30]), RandomForestClassifier 

В.Д. Олисеенко, М.В. Абрамов
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(случайный лес [31]) и MultinomialNB (наивный бай-
есовский классификатор [32] в multi-class представ-
лении). 

В качестве метрик оценки классифицирующей мо-
дели использованы специфичные для задачи multi-
class классификации метрики [33]: Accuracy, F1-micro 
и F1-macro. Данные метрики описываются таблицей 
сопряженности (табл. 4) для каждого из K классов 
{–1; 0; 1}. Для оценки качества классификации метрики 
высчитываются в формате 1vsALL для каждого класса. 
Например, для класса –1, классы 0 и 1 объединяются 

в класс 0. Таким образом, возможно использование 
таблицы сопряженности в бинарном виде.

В соответствии с табл. 1 введем метрику Accuracy:

 Accuracy = , (1)

где K — количество классов (три); nsamples — размер 
выборки.

Таблица 1. Пример размеченных постов
Table 1. Example of marked up posts

Индекс строки 
(ind)

Идентификатор  
пользователя 

«ВКонтакте» (ID)

Подкласс поста

Эмоциональный 
(Emotion)

Информационный 
(Information)

Побудительно-деятельностный 
(Motivation)

0 10033*** Positive Personal Selling
1 10033*** No emotion No information No motivation
2 10033*** No emotion Personal No motivation

… … … …
27033 9917*** Positive Personal No motivation
27034 9917*** Negative Personal No motivation
27035 9917*** No emotion Formal/statistical No motivation

Таблица 2. Фрагмент финального набора данных по пользователям
Table 2. Fragment of the final user data set

ind A B … Q3 Q4 ID fPost dPost Emotion Information Motivation

0 1 –1 … –1 0 6524** 2716 2516 0,857 0,957 0,039
1 1 1 … –1 0 1189** 1574 1382 0,840 0,942 0,047
2 1 0 … 0 0 4215** 1556 1369 0,793 0,953 0,085
3 1 –1 … –1 1 4204** 1225 1099 0,830 0,978 0,009
4 1 1 … 0 0 4723** 975 899 0,812 0,972 0,039

Таблица 3. Первичные статистики столбцов
Table 3. Primary columns statistic

Статистика Emotion Information Motivation

Минимум 0,227 0,321 0
25 перцентиль 0,650 0,517 0,081
50 перцентиль 0,751 0,628 0,179
75 перцентиль 0,889 0,986 0,356
Максимум 1 1 1

Таблица 4. Таблица сопряженности [31]
Table 4. Convergence table [31]

Категория значений
Предсказанное значение

Положительное Негативное

Реальное значение Положительное TP FN
Негативное FP TN

Предсказание результатов 16-факторного теста Р. Кеттелла...
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Значение метрики Accuracy лежит в пределах от 0 
до 1 (чем выше значение, тем лучше). Данная метрика 
предсказывает долю правильных ответов классифика-
тора по всем классам вне зависимости от их сбаланси-
рованности [31].

Рассчитаем метрики F1-micro и F1-macro [33]:

 F1-micro = ,  (2)

F1-macro = 2       , (3)

где 

 MacroPrecision = ,

 MacroRecall = .

Метрика F1-micro (2) в случае отнесения моделью 
всех элементов выборки к одному классу будет равна 
метрике (1). Именно поэтому она позволяет опреде-
лить разделяющую силу построенной модели. Метрика 
F1-macro (3) напротив позволяет оценить общее ка-
чество классификатора на всех данных с оценкой в 
промежутке [0; 1], где 0 — худшее значение метрики, 
а 1 — лучшее. Тестирование полученных классифици-
рующих моделей проведено с помощью метода сколь-

зящего контроля по четырем блокам. В соответствии со 
спецификацией данного метода [34] разделим выборку 
на четыре непересекающихся блока. Каждый блок по 
очереди является контрольной подвыборкой, при этом 
обучение производится по остальным трем блокам. 

Вычислительный эксперимент

В табл. 5 представлены результаты, полученные 
при усреднении метрик, полученных на четырех кон-
трольных подвыборках для каждого из факторов. 
В столбцах указаны факторы от А до Q4, в строках — 
значения метрики (Accuracy, F1-micro, F1-macro). 
Значения в ячейках показаны через косую черту для 
каждой модели машинного обучения, LinearSVC/
RandomForestClassifier/MultinomialNB. Наилучшее зна-
чение оценки классифицирующей модели для нагляд-
ности выделено полужирным шрифтом. Заметим, что 
модель RandomForestClassifier показала наилучшее ка-
чество классификации. Для некоторых факторов (C, E, 
G, H, L, M, O, Q2, Q3, Q4), где отсутствует выделение 
полужирным шрифтом значений в ячейках, не удалось 
построить достоверную модель для предсказаний.

Обсуждение

Для уточнения предсказаний и верификации ре-
зультатов необходимо существенно расширить (как 
минимум на один порядок) число респондентов, так как 
на данном этапе построения моделей, учитывающих 
подклассы главных классов (для информационных: 
формальные, событийные, личные, интеллектуаль-
но-рассудительные, ссылочные, кулинарные; эмоцио-
нальных: позитивные, негативные и поздравительные; 

Таблица 5. Результаты эксперимента для моделей машинного обучения LinearSVC/RandomForestClassifier/MultinomialNB, %
Table 5. Experimental results for machine learning models LinearSVC/RandomForestClassifier/MultinomialNB, %

Факторы
Метрики

Accuracy F1-micro F1-macro

A 0,69/0,82/0,51 0,60/0,79/0,45 0,48/0,73/0,39
B 0,66/0,85/0,54 0,60/0,80/0,53 0,38/0,74/0,38
C 0,44/0,74/0,38 0,44/0,74/0,38 0,20/0,74/0,23
E 0,44/0,78/0,32 0,44/0,78/0,32 0,25/0,78/0,31
F 0,49/0,85/0,47 0,44/0,79/0,44 0,33/0,77/0,31
G 0,39/0,71/0,38 0,39/0,71/0,38 0,20/0,70/0,30
H 0,53/0,77/0,43 0,53/0,77/0,43 0,23/0,72/0,26
I 0,61/0,87/0,41 0,59/0,81/0,38 0,25/0,78/0,36
L 0,40/0,73/0,38 0,40/0,73/0,38 0,25/0,73/0,27
M 0,54/0,76/0,56 0,54/0,76/0,56 0,23/0,72/0,30
N 0,49/0,77/0,36 0,47/0,73/0,35 0,34/0,69/0,31
O 0,47/0,76/0,36 0,47/0,76/0,36 0,21/0,75/0,34
Q1 0,47/0,76/0,26 0,43/0,71/0,24 0,31/0,67/0,23
Q2 0,42/0,73/0,35 0,42/0,73/0,35 0,28/0,73/0,34
Q3 0,45/0,71/0,43 0,45/0,71/0,43 0,26/0,68/0,34
Q4 0,40/0,73/0,39 0,40/0,73/0,39 0,23/0,72/0,27
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побудительно-деятельностных: благотворительные, 
продающие, побудительные к действию) не хватает 
данных для корректного обучения. Однако стоит отме-
тить, что по результатам исследования [16] взаимосвязь 
между распределением постов и выраженностью неко-
торых факторов выявлена статистически.

Исходя из количества пользователей в начале экс-
перимента (312 человек) и в его конце (183 человека), 
можно сделать вывод, что предлагаемая автоматизация 
только по пользовательским постам может быть силь-
но ограничена в применимости. Возможностью для 
будущих исследований является разработка моделей, 
подходов и методов, которые будут опираться не только 
на посты, но и на другие доступные пользовательские 
данные. 

Из-за использования в процессе автоматизации 
предсказания оценки выраженности психологических 
особенностей моделей для классификации постов, кото-
рые были представлены в статье авторов [19] и кратко 
описаны в начале раздела «Формирование и описание 
набора данных, метрики», может возникать смещение 
результатов из-за ошибок этих моделей. В дальнейшим 
данный вопрос требует изучения, в том числе при по-
мощи сравнения с моделями, которые будут работать 
не при помощи классификации постов, а напрямую при 
помощи эмбеддингов, извлекаемых из них.

Результаты исследования продемонстрировали 
целесообразность в дальнейшем провести сравнение 
представленного в настоящей работе подхода с под-
ходами на основе использования только комбинаций 
эмбеддингов постов, получаемых при помощи BERT, 
ELMO или родственных языковых моделей, минуя 
этап их классификации, а также с подходами на осно-
ве дистрибутивно-семантических языковых моделей 
[35]. Полученная модель может иметь ограничения 
применимости, связанные с существенно различаю-
щимся количеством постов у разных пользователей, 
которые будут изучены в дальнейших исследованиях. 
Возможно, данная модель будет лучше работать на 
аккаунтах пользователей, имеющих заметное число по-
стов, превышающее определенный порог или начиная 
с заданного порога публикационной интенсивности. 
Полученные разработки планируется внедрить в прото-

типе комплекса для анализа пользователей социальных 
сетей1.

Заключение

В работе представлены результаты построения 
предсказательной модели для оценки выраженности 
личностных особенностей пользователей в соответ-
ствии с тестом Р. Кеттелла на основе анализа, публи-
куемого пользователями в социальных сетях контента. 
Финальный набор данных для построения моделей 
и дальнейшего тестирования их работы составлен из 
183 респондентов, прошедших тест Р. Кеттелла, со 
ссылками на их открытые аккаунты в социальной сети. 
Построенные модели могут предсказывать значение 
факторов A, B, F, I, N, Q1, а значения остальных фак-
торов (C, E, G, H, L, M, O, Q2, Q3, Q4) модели не раз-
личают, относя все результаты к одному классу (на это 
указывает равенство результатов метрики F1-micro и 
Accuracy). Текущий набор данных явным образом недо-
статочен для построения качественных классификато-
ров по всем факторам 16-факторного теста Р. Кеттелла, 
таким образом можно заключить, что требуется уве-
личение исходного набора данных как минимум на 
один порядок. Теоретическая значимость заключается 
в разработке и проверке нового подхода (включающего 
в себя языковые модели и нейронные сети), который 
позволит автоматизировать процесс оценки выражен-
ности личностных особенностей пользователей соци-
ально сети. Практическая значимость заключается в 
создании наработок для прототипа автоматизированной 
системы предсказания оценки выраженности психоло-
гических особенностей пользователей социальной сети. 
Дальнейшими направлениями исследования являются 
существенное расширение количества респондентов 
для увеличения числа предсказываемых факторов и 
дополнение моделей новыми признаками (со страниц 
пользователей в социальной сети) для повышения точ-
ности и применимости. 

1 Комплекс для анализа пользователей социальной 
сети [Электронный ресурс]. URL: https://sea.dscs.pro/ (дата 
обращения: 22.02.2023).
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