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Аннотация 
Представлен подход к определению психологических характеристик пользователя социальных 
сетей посредством анализа текстовых сообщений в социальных сетях. Предложенный в работе 
подход заключается в классификации авторских текстов пользователя с использованием машин-
ного обучения. В качестве обучающих данных используются результаты анализа опросов пользо-
вателей в соответствии с моделью «Большая пятѐрка», а также набор авторских текстовых данных 
со страниц социальных сетей. Опросник содержит парные высказывания, опрашиваемый опреде-
ляет степень собственного согласия с тем или иным высказыванием по шкале от 0 до 4. К тексто-
вым ресурсам, используемым в качестве входных данных для классификатора, были применены 
методы обработки текстов на естественном языке (NLP), а также задействована лингвистическая 
онтология RuWordNet, с целью нивелирования ряда особенностей текстов социальных сетей, 
например, наличие грамматических ошибок и эмотиконов, затрудняющих процесс семантического 
анализа. В качестве классификаторов использовались две модели: метод опорных векторов и ме-
тод случайного леса. Для оценки эффективности использовалась метрика площади под кривой 
ошибок (AUC ROC). В экспериментах использовались открытые текстовые данные более 1000 
пользователей социальной сети.  
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Введение 
Работа с социальными сетями может принести пользу при реализации функции системы 

управления персоналом компании, так как зачастую из социальных сетей о профессиональ-
ных и личностных качествах кандидата на конкретную должность можно узнать больше, чем 
из его резюме. В настоящее время сбор и/или содержательный анализ собранной в социаль-
ных сетях информации проводится вручную специалистами кадровых служб, что требует 
больших затрат времени и ограничивает объѐм обрабатываемой информации. 

В работе [1] отмечается важность сбора информации о пользователях социальных сетей с 
целью предиктивного анализа и выявления психических расстройств, в дальнейшем выра-
жающихся в самоповреждающем поведении, а также нарушении эмоциональной саморегу-
ляции. Анализ социальной структуры интернет-аудитории в зависимости от поведения поль-
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зователей в интернет-пространстве рассматривается в исследовании [2]. В работе [3] пользо-
ватели социальных сетей объединяются в аутентичную субкультуру, при этом личностные 
черты каждого пользователя определяются путѐм анализа открытых структурированных (ан-
кета) и неструктурированных (сообщения, статусы) данных страницы. Личностные черты 
могут выступать в качестве предикторов и коррелянтов различных психических отклонений, 
поэтому их определение может использоваться как часть диагностики личностных и психи-
ческих расстройств [4, 5]. 

В психологии «Большая пятѐрка» – это пятифакторная модель личности, разработанная 
таким образом, чтобы из набора входящих в неѐ черт можно было составить структуриро-
ванный портрет личности. Эта модель включает пять основных факторов, каждый из кото-
рых, в свою очередь, объединяет группу черт. Измерение показателей модели «Большая пя-
тѐрка» осуществляется при помощи теста с соответствующим названием – пятифакторный 
опросник личности. Пятифакторная модель позволяет описать личность структурированно, 
охватив еѐ разные стороны. «Большая пятѐрка» включает следующие основные факторы: 
 нейротизм; 
 экстраверсия; 
 открытость опыту; 
 согласие, или сотрудничество; 
 сознательность, или добросовестность. 

Доработанный вариант теста 5PFQ представлен японским психологом Heijiro Tsuji [6]. 
На русский язык этот опросник переведѐн А.Б. Хромовым [7].  

Некоторые исследователи считают, что модель личностных черт «Большая пятѐрка» 
можно интегрировать в современные психиатрические модели [5, 8-10]. 

Анализ больших данных и поведения пользователей социальных сетей открывает новые 
возможности для исследования личностных черт, такие как построение и проверка предска-
зательных моделей о личностных чертах и поведении людей в норме и патологии, в том чис-
ле и с использованием русскоязычных данных [11]. По качеству сбор данных различных 
форматов сопоставим с данными, собранными в режиме реального времени. Такая процеду-
ра сбора данных позволяет значительно увеличить размеры выборки [12]. 

В данной работе предлагается алгоритм психолингвистического анализа данных соци-
альных сетей с применением методов обработки текстов на естественном языке и машинного 
обучения при использовании модели оценки психологических особенностей человека 
«Большая пятѐрка». 

1 Обзор предшествующих работ по исследованию  
личностных характеристик пользователей социальных сетей 
Возможность определения личностных характеристик пользователя на основе сла-

боструктурированной информации рассматривалась в различных работах. 
В статье [13] исследование личностей авторов различных блогов проводилось с помо-

щью психологического опроса. Было показано, что использование некоторых слов может 
быть связано с личностными характеристиками автора. В [14] утверждается, что используе-
мые слова и структура текста могут отражать те или иные черты личности автора блога.  

В исследовании [15] авторы опросили более 70 пользователей, имеющих страницы в со-
циальных сетях, и провели анализ текстовых заметок этих пользователей. При помощи мето-
да опорных векторов (support vector machine, SVM) и выделения N-грамм из текстов была по-
казана возможность определения личностных характеристик.  
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В статье [16] по результатам анализа текстов пользователей социальной сети Twitter по-
казано, что можно оценить личность автора по его текстовым заметкам, а также с помощью 
дополнительной информации, такой как количество слов в сообщении, количество подпис-
чиков страницы и т.д.  

В работе [17] приведены результаты анализа пользователей социальной сети. Ста поль-
зователям было предложено пройти опрос на основе пятифакторной модели личности. С по-
мощью соответствующего API была получена информация со страниц этих пользователей. 
На основе методов интеллектуального анализа данных были определены личностные харак-
теристики пользователей.  

В работах [18-21] показана возможность применения методов интеллектуального анализа 
данных при работе с изображениями с целью получения личностных характеристик пользо-
вателя. 

Большинство работ в этой области проводится на основе англоязычной текстовой ин-
формации, а в работах [22, 23] выполнен анализ текстов из социальных сетей русскоязычных 
сообществ.  

2 Алгоритм психолингвистического анализа данных социальных сетей 
Психолингвистический анализ относится к задаче бинарной классификации по пяти фак-

торам. Основой предлагаемого подхода является решение задачи классификации текстов 
пользователей социальных сетей с целью определения психолингвистических характеристик 
автора. Общая схема классификации включает несколько последовательных этапов (рису-
нок 1). 

 
Рисунок 1– Общая схема классификации 

Этапы построения и обучения классификатора, обеспечивающего психолингвистический 
анализ данных социальных сетей с использованием машинного обучения и модели «Большая 
пятѐрка», представлены на рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Этапы построения и обучения классификатора 



85Онтология проектирования, №1, том 12, 2022

Н.Г. Ярушкина, В.С.Мошкин, И.А. Андреев

 

В статье [16] по результатам анализа текстов пользователей социальной сети Twitter по-
казано, что можно оценить личность автора по его текстовым заметкам, а также с помощью 
дополнительной информации, такой как количество слов в сообщении, количество подпис-
чиков страницы и т.д.  

В работе [17] приведены результаты анализа пользователей социальной сети. Ста поль-
зователям было предложено пройти опрос на основе пятифакторной модели личности. С по-
мощью соответствующего API была получена информация со страниц этих пользователей. 
На основе методов интеллектуального анализа данных были определены личностные харак-
теристики пользователей.  

В работах [18-21] показана возможность применения методов интеллектуального анализа 
данных при работе с изображениями с целью получения личностных характеристик пользо-
вателя. 

Большинство работ в этой области проводится на основе англоязычной текстовой ин-
формации, а в работах [22, 23] выполнен анализ текстов из социальных сетей русскоязычных 
сообществ.  

2 Алгоритм психолингвистического анализа данных социальных сетей 
Психолингвистический анализ относится к задаче бинарной классификации по пяти фак-

торам. Основой предлагаемого подхода является решение задачи классификации текстов 
пользователей социальных сетей с целью определения психолингвистических характеристик 
автора. Общая схема классификации включает несколько последовательных этапов (рису-
нок 1). 

 
Рисунок 1– Общая схема классификации 

Этапы построения и обучения классификатора, обеспечивающего психолингвистический 
анализ данных социальных сетей с использованием машинного обучения и модели «Большая 
пятѐрка», представлены на рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Этапы построения и обучения классификатора 

 

В качестве входных данных используются тексты из «постов» страниц пользователей в 
социальных сетях. Используются только тексты, написанные пользователем социальной се-
ти, копии текстов других страниц («репосты») не учитываются. Тексты содержат личные 
мнения, рассуждения и мысли авторов. Основные источники текстов на страницах: 
 сообщения («посты»); 
 текстовые статусы; 
 комментарии к собственным и иным сообщениям. 

Размеры текстов варьируются от одного-двух предложений до нескольких десятков 
предложений. 

Для сбора выходных данных обучающей выборки пользователям социальных сетей, тек-
сты которых анализируются, предлагается пройти тест 5PFQ [7]. В данном тесте 75 вопро-
сов, и он определяет выраженность 30 черт личности (5 основных факторов и 25 первичных). 
Опросник содержит парные высказывания, опрашиваемый определяет степень собственного 
согласия с тем или иным высказыванием по шкале от 0 до 4.  

Пример вопроса: «Всѐ новое вызывает у меня интерес» - «Часто новое вызывает у меня 
раздражение». Все вопросы определены разработчиками опросника согласно модели «Боль-
шая пятѐрка» [6, 7]. 

По результатам проведѐнного теста для каждого пользователя определяются значения 
психологических характеристик для пяти факторов. 

Пример выходных значений для фактора эмоциональности приведѐн в таблице 1. Вы-
ходные значения для всех пяти факторов эмоциональности также определены разработчика-
ми опросника согласно модели «Большая пятѐрка» [6, 7]. 

Таблица 1 – Выходные значения фактора эмоциональности. 

Повышенная эмоциональность: Эмоциональная сдержанность: 
Люди чувствуют себя беспомощными, неспособным 
справиться с жизненными трудностями. Их поведе-
ние во многом обусловлено ситуацией. Они с трево-
гой ожидают неприятностей, в случае неудачи легко 
впадают в отчаяние и депрессию. Такие люди хуже 
работают в стрессовых ситуациях, в которых испы-
тывают психологическое напряжение. У них, как 
правило, занижена самооценка, они обидчивы и в 
неудачах, в первую очередь, обвиняют себя. 

Низкие значения по этому фактору свойственны ли-
цам самодостаточным, уверенным в своих силах, 
эмоционально зрелым, смело смотрящим в лицо фак-
там, спокойным, постоянным в своих планах и при-
вязанностях, не поддающимся случайным колебани-
ям настроения. На жизнь такие люди смотрят серьез-
но и реалистично, хорошо осознают требования дей-
ствительности, не скрывают от себя собственных 
недостатков, не расстраиваются из-за пустяков, чув-
ствуют себя хорошо приспособленными к жизни. 

Полученные значения психологических характеристик пользователей составляют вы-
ходные значения для нейронной сети и соответствуют следующей модели:  

Out = {N, E, O, A, C},     (1) 
где: N – Нейротизм; 
E – Экстраверсия; 
O – Открытость опыту; 
A – Согласие, или сотрудничество;  
C – Сознательность, или добросовестность.  

Так как, согласно модели «Большая пятѐрка», по каждому фактору эмоциональности 
опрашиваемые разбиваются на два класса, то |N|=|E|=|O|=|A|=|C|=2. 

Для определения психологических особенностей пользователя на вход обученному клас-
сификатору подаются текстовые данные со страницы пользователя социальной сети, а на 
выходе получаются пять психологических характеристик по одной для каждого из пяти фак-
торов. 
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Тексты социальных сетей имеют ряд особенностей, затрудняющих процесс их семанти-
ческого анализа. Это наличие грамматических ошибок, эмотиконов (иконка с эмоцией, от 
англ. emoticon, emotionicon) и др. 

Предобработка постов пользователей социальной сети включает следующие этапы. 
1) графематический анализ текста (разбиение текста на простые предложения; обычно ис-

пользуется не больше трѐх предложений); 
2) исправление орфографических ошибок (в данной работе использовалась онтология 

RuWordNet [24]); 
3) удаление стоп-слов. 
4) лемматизация слов и словосочетаний (в данной работе использовалась система mystem 

[25]). 
В качестве метода индексации использовался метод N-грамм, для выбора признаков – 

метод TF-IDF [26].  
В качестве классификаторов использовались два метода. 
Метод опорных векторов - это метод линейной классификации. Модель SVM подробнее 

описана в работе [27].  
Главными преимуществами метода опорных векторов являются:  

 высокое качество;  
 возможность работы с небольшим набором данных для обучения;  
 сводимость к задаче выпуклой оптимизации, имеющей единственное решение.  

Метод случайного леса (RF, от англ. Random Forest) относится к методам логической 
классификации. В работе использовалась модель классификатора, описанная в [28]. Основ-
ные преимущества метода: простая программная реализация, понятность и интерпретируе-
мость получаемых результатов.  

3 Результаты экспериментов 
В задачах бинарной классификации для оценки качества часто применяют метрику пло-

щади под кривой ошибок (AUC ROC, Area Under ROC Curve, Receiver Operating 
Characteristic) [29]. Кривая ошибок показывает зависимости FPR (от англ. False Positive 
Rate) и TPR (от англ. True Positive Rate). FPR– это процент точек (объектов) 1-ого класса, ко-
торые неверно классифицированы алгоритмом, TPR – это процент точек (объектов) 2-ого 
класса, которые верно классифицированы алгоритмом. В этих координатах (FPR, TPR) стро-
ится ROC-кривая. Площадь под кривой ошибок является характеристикой качества класси-
фикации, не зависящей от соотношения цен ошибок. Чем больше площадь, тем лучше клас-
сификация. 

В рамках проведения экспериментов оценивалась эффективность алгоритмов классифи-
кации текстов с целью определения психолингвистических характеристик пользователя со-
циальной сети. Оцениваемые алгоритмы были основаны на двух моделях классификаторов 
(SVM и RF), а также включали разделение классифицируемых объектов на обучающую и те-
стовую выборки в различных соотношениях.  

Эксперименты проводились на выборке из участников психологического опроса по мо-
дели «Большая пятѐрка», содержащей загруженные данные профилей участников. Общая 
схема проведения экспериментов представлена на рисунке 3. 

Разработана программная система, которая включает следующие компоненты (и их 
назначение): 
 онтология RuWordNet (для исправления грамматических ошибок в анализируемых 

текстах);  
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 библиотека nltk.corpus.stopwords (для удаления стоп-слов); 
 система mystem (для лемматизации текстов); 
 библиотека scikit-learn.CountVectorizer (для индексации текстов с использованием алго-

ритма N-грамм); 
 библиотека scikit-learn.TfidfTransformer (для определения TF-IDF меры); 
 библиотека scikit-learn.GridSearchCV (для выбора параметров алгоритма классифика-

ции); 
 библиотека sklearn.metrics (для получения метрик точности, полноты и правильности).  

Для экспериментов использовались открытые текстовые данные со страниц 1126 пользо-
вателей социальной сети. 

 
Рисунок 3 – Схема проведения экспериментов 

Результаты классификации оценивались по метрике AUC ROC. Для оценки было произ-
ведено пять итераций алгоритма со случайным сбалансированным распределением элемен-
тов по классам в обучающей и тестовой выборках. На каждой итерации оптимальные пара-
метры алгоритма классификации подбирались методом перебора. 

Было проведено три множества экспериментов с разбивкой множества классифицируе-
мых объектов на обучающую и тестовую выборки в соотношениях: 70/30, 60/40 и 50/50. Ре-
зультаты экспериментов представлены на рисунке 4. 

Как видно из рисунка, наименьшую эффективность предложенный подход показал при 
определении объектов классов «Согласие» и «Открытость опыту». Это связано с большим 
дисбалансом по классам для данных характеристик в исходной выборке. Методом SVM по-
лучены несколько лучшие результаты для классов «Сознательность» и «Нейротизм». В ис-
следованиях [8-12] были получены схожие результаты. 

Заключение 
Предложен подход к определению психологических характеристик пользователя соци-

альных сетей посредством анализа текстовых сообщений в социальных сетях с использова-
нием машинного обучения. Новизна подхода заключается в использовании в качестве обу-
чающих и тестовых данных для классификатора результатов прохождения пятифакторного 
опросника личности, полученных на основе предобработанных текстовых данных со страниц 
социальных сетей пользователя. 
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Рисунок 4 – Результаты экспериментов 
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