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Аннотация 

Изучение взаимодействий между пользователями информационных си-

стем является актуальной задачей в гуманитарных и технических исследованиях. 

Представлена разработка регрессионной модели, прогнозирующей изменения 

в выраженности содержательных компонентов текста при воздействии со сто-

роны других людей. В качестве источника данных выступили короткие беседы 

(триплеты сообщений) между двумя пользователями в социальных сетях. Обу-

чаемая модель разработана для применения в составе когнитивной архитек-

туры, отображающей модель поведения субъекта в цифровой среде. 

Ключевые слова: обработка естественного языка, цифровое поведение, 

цифровая личность, машинное обучение, SVR-модели. 

ВВЕДЕНИЕ 

В современной психологии и когнитивистике все большее внимание уде-

ляют анализу цифровых следов человека как источника данных для прогнозиро-

вания его поведения и личностных характеристик. Тексты, создаваемые пользо-

вателями в цифровой среде, рассматривают как объективные продукты психи-

ческой активности, кодирующие интенции, цели и ожидаемые сценарии дей-

ствий. В настоящей работе проверяется следующая гипотеза: существует ли воз-

можность прогнозирования изменений компонентного наполнения функцио-

нальных подсистем поведения пользователей цифровой среды на основе ком-

понентного наполнения исходного текста и текста-ответа, воздействующего на 

автора исходного текста. 
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В связи с этим целью настоящей работы являются обучение и верификация 

моделей, направленных на прогнозирование изменений характеристик поведе-

ния личности в рамках психологической модели поведения человека в реальной 

и виртуальной средах. Для этого были поставлены следующие задачи: сбор тек-

стовых данных различных пользователей из открытых источников и разметка 

данных, полученных с помощью экспертов и больших языковых моделей; обу-

чение модели для прогнозирования изменений компонентного наполнения 

функциональных подсистем поведения пользователей цифровой среды при воз-

действии со стороны другого человека. 

Предлагаемый подход основан на анализе текстовых данных, созданных 

человеком, и выявлении характеристик его виртуального «Я» через совокуп-

ность текстовых параметров. Применение компьютерных методов обработки от-

крытых данных позволяет прогнозировать поведение индивида на основе его 

текстовой активности. В рамках современной когнитивистики речевая актив-

ность личности рассматривается как поведенческое проявление интенциональ-

ности. Тексты, являясь продуктами психической деятельности, представляют со-

бой объективные следы, доступные для верифицируемого анализа. Коммуника-

тивные интенции, жанровая организация и содержательное наполнение текста 

кодируют программу действий автора, эксплицируя его цели, допущения и ожи-

даемые ходы. Таким образом, текст, порождаемый человеком и соотносимый с 

возможными сценариями поведения, может выступать в качестве информатив-

ного источника для прогнозирования его дальнейших поведенческих выборов.  

Теоретической основой предлагаемого подхода выступают работы, в кото-

рых поведение рассматривается как процессуально-динамическая характери-

стика субъекта, разворачивающаяся во времени и включающая как внешние 

действия, так и внутренние психические состояния (см. например, [1]). Такое по-

нимание опирается на фундаментальные методологические принципы систем-

ного анализа психических явлений, сформулированные в трудах Б. Ф. Ломова, 

согласно которым психические процессы и состояния необходимо изучать в их 

динамике и взаимосвязи с деятельностью субъекта [2]. В контексте профессио-

нальной деятельности и самоопределения личности важную роль играют цен-

ностно-смысловые ориентации субъекта, которые, как показано в работе 
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Е. А. Климова, определяют направленность активности человека и его поведен-

ческие стратегии [3]. Для анализа текстовых данных, отражающих эти поведен-

ческие паттерны, в настоящей работе использован сценарный подход, позволя-

ющий выделять в тексте устойчивые структуры, соответствующие типичным про-

граммам действий субъекта [4]. 

Существуют работы, в которых цифровые данные применяются для опре-

деления личностных характеристик. В частности, в [5] показано, что профили в 

социальных сетях отражают реальные черты личности, а не идеализированное 

самопредставление. В [6] исследовано, как сторонние наблюдатели формируют 

впечатления о личности на основе содержания профилей. В [7] было проведено 

исследование, посвященное прогнозированию личностных черт на основе ак-

тивности в Twitter. В работе [8] рассмотрена взаимосвязь между содержанием 

твитов и чертами «Большой пятерки». В [9] авторы показали, что компьютерные 

модели могут превосходить людей в точности оценки личности на основе циф-

ровых следов. В рамках проекта [10] было проведено исследование по прогно-

зированию основных черт личности в соответствии с моделью «Большой пя-

терки» на основе текстов из двух наборов данных (essays [11] и myPersonality [10, 

12]). 

В статьях [13–15] представлены результаты разработки психометрической 

модели предикторов социального, академического и профессионального успеха 

на основе количественных и качественных данных, полученных из социальных 

сетей. Методы и технологии, использованные при разработке этой модели, 

адаптированы и расширены в настоящей работе. 

Особое внимание уделено нами применению классических моделей ма-

шинного обучения для прогнозирования изменений в данных в результате воз-

действия со стороны других сторон. В отличие от глубоких нейронных сетей, мо-

дели на основе опорных векторов (SVR) и градиентного бустинга (XGBoost, 

LightGBM) демонстрируют высокую интерпретируемость и устойчивость при ра-

боте с многомерными признаковыми пространствами, что особенно важно при 

анализе психологических предикторов. В работе [16] показано, что SVR эффек-

тивно справляется с задачей прогнозирования на основе текстовых данных, пре-
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восходя по точности линейные модели и нейронные сети малой глубины. Ана-

логичные результаты получены в [17], где ансамблевые методы были использо-

ваны для предсказания поведенческих паттернов на основе цифровых следов. 

Кроме того, в [18] продемонстрирована возможность использования ансамбле-

вых методов для прогнозирования изменений в социальном поведении после 

коммуникативного воздействия. В работе [19] предложен гибридный подход, 

сочетающий извлечение признаков с помощью линейных методов и последую-

щую регрессию с помощью SVR. 

Таким образом, описанные подходы демонстрируют принципиальную 

возможность извлечения устойчивых психологических характеристик из тексто-

вых данных и составляют основу предлагаемой нами модели поведения пользо-

вателей цифровой среды. В настоящей работе для прогнозирования 60 ключей-

предикторов на основе 120 ключей из первого и второго текстов триплета ис-

пользована модель SVR, обученная на данных, размеченных с помощью боль-

ших языковых моделей. 

ПОДГОТОВКА ДАННЫХ 

Тексты триплетов были получены из различных открытых источников (Ян-

декс.Дзен, Pikabu, VK). Структура страниц с комментариями в Яндекс.Дзен и Пи-

кабу потребовала создания скриптов для автоматической прокрутки страницы и 

выделения дерева сообщений. Достоинством такого подхода стала неограни-

ченная глубина деревьев комментариев. Для сбора комментариев из VK был 

применен VK API. Ограничением его применения стало то, что метод 

GetComments возвращает только первые 10 комментариев к посту. С платформы 

VK было получено 11214 триплетов, Яндекс.Дзен – 6236, Pikabu – 9352. Общий 

объем полученных данных составил 26802 триплета. Для исключения триплетов 

с короткими и не несущими смысловой нагрузки комментариями был применен 

фильтр 20–20–20 (в каждом элементе триплета должно быть как минимум 20 

слов). В результате фильтрации количество триплетов снизилось до 16850. На 

рис. 1–3 представлены гистограммы распределений количества слов в текстах, 

полученных с платформ VK, Яндекс.Дзен и Pikabu соответственно. 

Для анализа текстов в триплетах и определения значений содержательных 

компонентов была использована большая языковая модель Claude 3.5 
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(Anthropic). Эта модель показала высокую корректность анализа при невысокой 

стоимости по сравнению с моделями аналогичной производительности. 

 

Рис. 1. Гистограммы количества слов в текстах, полученных с платформы VK. 
 

 

Рис. 2. Гистограммы количества слов в текстах, полученных с платформы 

Яндекс.Дзен. 
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Рис. 3. Гистограммы количества слов в текстах, полученных с платформы Pikabu. 

РЕЗУЛЬТАТЫ ОБУЧЕНИЯ МОДЕЛИ SVR ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ИЗМЕНЕННЫХ ЗНАЧЕНИЙ КЛЮЧЕЙ-ПРЕДИКТОРОВ 

В соответствии с гипотезой, сформулированной во введении, необходимо 

дать прогноз значений ключей-предикторов в третьем сообщении триплета для 

определения влияния второго сообщения на поведение автора первого сообще-

ния. Так как значения ключей являются вещественными, для решения задачи хо-

рошо подходит многовыходная модификация алгоритма SVR (регрессия опор-

ных векторов). Этот алгоритм позволяет определять нелинейные зависимости 

данных и хорошо обучается на небольших наборах данных. Техническая реали-

зация алгоритма многоклассового SVR была выполнена с помощью классов SVR 

и MultiOutputRegressor библиотеки scikit-learn. Для валидации результатов обу-

чения модели исходный набор данных был разделен на тренировочную и вали-

дационную выборки размерами 80% и 20% исходного набора данных соответ-

ственно.  

Поскольку исходные данные (комментарии с публичных страниц социаль-

ных сетей) имеют весьма специфические тематику и направленность, некоторые 

ключи-предикторы практически не встречаются в наборе данных. С целью выде-

ления наиболее значимых ключей было принято решение о фильтрации набора 
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данных путем удаления наиболее разреженных столбцов со значениями клю-

чей – предикторов. В качестве порогового значения разреженности было вы-

брано значение 80%. В результате фильтрации в эксперименте были сохранены 

ключи-предикторы, приведенные в табл. 1. 

Табл. 1. Ключи-предикторы со степенью разреженности ниже 80% 

и их интерпретации. 

Ключ-предиктор Интерпретация 

1.1.b Коммуникация, Вербальное воздействие, Человек 

1.3.a Коммуникация, Вербальное взаимодействие, Образ Я 

1.3.b Коммуникация, Вербальное взаимодействие, Человек 

2.1.b Познание, Потребление, Человек 

2.1.e Познание, Потребление, Техника 

2.2.b Познание, Репродукция, Человек 

2.2.e Познание, Репродукция, Техника 

3.1.b Регуляция, Управляемый, Человек 

3.2.a Регуляция, Самоуправляемый, Образ Я 

3.2.b Регуляция, Самоуправляемый, Человек 

3.3.a Регуляция, Неуправляемый, Образ Я 

3.3.b Регуляция, Неуправляемый, Человек 

Вектор 1 Нарциссизм – Гуманизм 

Вектор 2 Психопатия – Вера в человечество 

Вектор 3 Макиавеллизм – Кантианство 

 

В результате обучения среднее значение показателя R2 (коэффициент де-

терминации, доля дисперсии зависимой переменной, объясняемая рассматри-

ваемой моделью зависимости) по всем выходным ключам составило 0.156. По 

отдельным ключам, в большей степени выраженным в исходных текстах, значе-

ние R2 достигло отметки 0.52, что говорит о достаточной предсказательной спо-

собности отдельных компонентов модели. В табл. 2 представлены показатели R2 

для ключей-предикторов. 
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Табл. 2. Значения R2 для параметров, прошедших фильтрацию. 

Ключ-предиктор Значение R2 

1.1.b 0.52 

1.3.a –0.05 

1.3.b 0.52 

2.1.b 0.04 

2.1.e –0.12 

2.2.b 0.26 

2.2.e 0.02 

3.1.b –0.59 

3.2.a –0.28 

3.2.b 0.36 

3.3.a –0.03 

3.3.b 0.27 

Вектор 1 0.46 

Вектор 2 0.48 

Вектор 3 0.48 

ОБСУЖДЕНИЕ 

Анализ набора данных и результатов обучения модели SVR позволяет сде-

лать следующие выводы. 

1. Обученная модель наиболее корректно прогнозирует изменения в следу-

ющих ключах-предикторах: «Коммуникация, Вербальное воздействие, Человек» 

(отражает тот факт, что автор текста старается воздействовать на собеседника), 

«Коммуникация, Вербальное взаимодействие, Человек» (отражает факт 

нейтрального диалога между собеседниками), «Регуляция, Самоуправляемый, 

Человек» (отражает важность самостоятельности принятия решений). В целом 

это является следствием специфики исходных данных – текстов комментариев с 

открытых источников данных.  

2. Ключи-предикторы, для которых модель показала неудовлетворительные 

результаты, не в полной мере представлены в текстах триплетов. Для дальней-

шего обучения моделей необходимо собрать тексты бесед, содержащие указан-

ные ключи-предикторы. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Выполнены обучение и валидация многовыходной модели SVR, нацелен-

ной на прогнозирование изменений в выраженности ключей-предикторов в 

текстах авторов в результате воздействия со стороны других людей. Для ключей 

предикторов, в достаточной мере выраженных в текстах триплетов, модель по-

казала хорошие результаты. Подтверждено, что успешность обучения моделей 

машинного обучения сильно зависит от характеристик набора данных.  

Дальнейшая работа включает расширение набора данных текстами с бо-

лее равномерным распределением ключей-предикторов, дальнейшее обуче-

ние моделей на новых текстах и интеграцию разработанных моделей в ком-

плексную модель прогнозирования поведения личности.  
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Abstract 

The study of interactions between users of information systems is an urgent 

task in humanitarian and technical research. The paper presents the development of 

a regression model that predicts changes in the severity of the content components 

of a text under the influence of other people. The data source was short conversations 

(message triplets) between two users on social networks. The trained model is de-

signed to be used as part of a cognitive architecture that reflects a model of a subject's 

behavior in a digital environment. 
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