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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ПСИХОЛОГИЧЕСКИХ
ХАРАКТЕРИСТИК ЧЕЛОВЕКА НА ОСНОВАНИИ

ЕГО ЦИФРОВЫХ СЛЕДОВ

В.В. ЛАТЫНОВa, В.В. ОВСЯННИКОВАb

Резюме
В статье рассматриваются вопросы прогнозирования индивидуально-психологических
характеристик человека (личностных черт, эмоциональных состояний, ценностей, мотивов
и др.) на основании его цифровых следов. Как показали исследования, такие характеристи-
ки можно весьма точно выявлять на основании самых разных видов цифровых следов:
текстов, изображений, особенностей интернет-серфинга, характера и длительности теле-
фонных звонков, «лайков» (мне нравится), финансовых транзакций, изменений местопо-
ложения человека. Чаще всего для решения указанной задачи применяется текстовая
информация из самых разных источников (профилей пользователей, блогов, твитов и др).
При ориентированном на лексику прогнозировании психологических характеристик
используются два основных подхода к анализу текстов. Один, так называемый фиксиро-
ванный (closed-vocabulary), использует ограниченный словарь лексики, а другой — откры-
тый (open-vocabulary) – неограниченный словарь лексики. В случае фиксированного под-
хода изначально задается некоторый набор слов и категорий, взаимосвязь которых с лич-
ностными чертами выявляется. В отличие от использования фиксированного подхода,
в случае открытого подхода отсутствует заранее заданный список слов, а лексические пре-
дикторы личностных черт обнаруживаются непосредственно в ходе анализа текстов.
Наибольшая точность прогноза достигалась в случае личностных черт «Большой пятер-
ки». По степени успешности прогнозирования они располагались следующим образом (от
наиболее успешных к наименее): экстраверсия, открытость опыту, добросовестность, ней-
ротизм, дружелюбие. Эмоциональные состояния, ценности, мотивы и удовлетворенность
жизнью прогнозируются несколько хуже. Одновременное использование нескольких
видов цифровых следов, а также более совершенных процедур сбора и анализа данных поз-
воляет существенно повысить точность прогноза. Оцениваются ближайшие и более отда-
ленные перспективы исследований в данной области.

Ключевые слова: цифровые следы, прогнозирование, черты личности, эмоциональное
состояние, депрессия, ценности.
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Ежедневно миллионы людей посещают различные сайты, пишут тексты и
размещают фото в социальных сетях, ставят лайки, совершают и получают
телефонные звонки, т.е. оставляют так называемые цифровые следы.
Накапливаются огромные массивы данных, отображающих поведение людей в
виртуальном мире. Развитие технологий сбора и обработки такой информации
предоставляет новые, впечатляющие возможности изучения человеческой пси-
хики, открывая по сути новую страницу в психологии. Одним из таких недавно
возникших направлений исследования является прогнозирование индивиду-
ально-психологических особенностей человека на основании его цифровых
следов. При помощи специальных алгоритмов удается с большой точностью
выявлять черты личности, мотивы, ценности и др. (Azucar et al., 2018; Guntuku
et al., 2017; Kalimeri et al., 2019). Пока эта область исследования не получила
общепринятого наименования, для ее определения используются различные
термины: цифровая психометрика (digital psychometrics) (Matz et al., 2017b),
психологическая информатика (psycho-informatics) (Markowetz et al., 2014).

В настоящее время в психологии наблюдается ощутимый рост количества
исследований, посвященных цифровым следам личности. Активизация инте-
реса ученых к данной проблематике обусловлена совокупным действием
нескольких факторов: логикой развития психологической науки и появлени-
ем новых научных фактов, развитием методик сбора и обработки больших
массивов данных, запросами практики. 

Во многих работах были выявлены устойчивые взаимосвязи между индиви-
дуально-психологическими характеристиками и поведением людей в сети
Интернет. Так, черты личности влияют на уровень общей интернет-активности
человека, количество друзей в социальных сетях, используемую лексику (Kuss,
Griffiths, 2011; Schwartz et al., 2013). Кроме того, многочисленные исследования
указывают на связь языка с различными психологическими характеристиками
(чертами личности, эмоциональными состояниями и др.) (Tausczik, Pennebaker,
2010). Поскольку данных о подобных взаимосвязях становилось все больше, у
ученых естественно возник вопрос: если личность влияет на различные виды
активности человека в сети, то нельзя ли, используя цифровые следы, «рекон-
струировать», выявлять его личностные черты, эмоциональное состояние и
другие психологические характеристики? Развитие технологий сбора и обра-
ботки цифровых данных создало для ответа на этот вопрос реальные основания. 

Прогнозирование психологических характеристик по цифровым следам, поми-
мо чисто научного интереса, имеет и большое прикладное значение. Дело в том,
что опыт проведения рекламных кампаний в бизнесе и политике, а также кампа-
ний по профилактике заболеваний и борьбе с вредными привычками свидетель-
ствует о значимости учета личностных особенностей аудитории (Ding, Pan, 2016;
Franks et al., 2009; Noar et al., 2007). В психологии также накоплены многочислен-
ные данные о влиянии индивидуально-психологических характеристик (личност-
ных черт, мотивации, эмоционального состояния и др.) объекта воздействия на его
эффективность (Латынов, 2013; Hullett, 2005). Так, отмечается повышение эффек-
тивности воздействия при совпадении характера используемой аргументации и
личностных особенностей лица, на которое она направлена (Moon, 2002). 
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Выявление личностных особенностей аудитории рекламных кампаний —
задача крайне сложная и затратная, а порой и невыполнимая. При помощи же
цифровых следов можно осуществлять их диагностику буквально за несколь-
ко часов или дней. Таким образом, появление технологий диагностики лично-
сти по цифровым следам открывает для таких кампаний новые возможности
в плане повышения их эффективности.

Прогнозирование индивидуально-психологических характеристик осу-
ществляется на основании самых различных видов цифровых следов. Чаще
всего для решения указанной задачи применяется текстовая информация из
самых разных источников (профилей пользователей, блогов, твиттов и др).
Более редко используются изображения (фото из профилей, изображения,
размещаемые пользователями в сети), характеристики интернет-серфинга,
характер и длительность телефонных звонков, метаданные. В отдельных
работах применяются и другие виды цифровых следов: «лайки» (мне нравит-
ся), финансовые транзакции, изменение местоположения человека.

Основным источником цифровых следов выступают социальные сети
(Фейсбук, Твиттер, Инстаграм, китайский сайт микроблогов Sina Weibo и
др.). Реже используются базы данных телекоммуникационных компаний и
специальные программы на электронных гаджетах людей.

На основании цифровых следов чаще всего осуществляется прогноз лич-
ностных черт (в основном это черты, относящиеся к  «Большой пятерке»:
открытость опыту, добросовестность, экстраверсия, дружелюбие, нейротизм)
и эмоциональных состояний (тревоги, депрессии и др.) (Azucar et al., 2018;
Park et al., 2015). Существенно реже прогнозируются другие психологические
характеристики: ценности, мотивы, интеллект, психологическое благополу-
чие человека (Kalimeri et al., 2019; Kosinski et al., 2013). 

Отдельную группу составляют исследования, в которых с помощью циф-
ровых следов осуществляется прогноз непосредственно поведения (напри-
мер, оплата кредитов и сотовой связи, совершение преступлений и др.) (Doyle
et al., 2019; Drouin et al., 2018; San Pedro et al., 2015). В рамках данной статьи
мы не станем подробно рассматривать эту проблематику, сосредоточившись
на работах, в которых прогнозируются более обобщенные психологические
образования (личностные черты, ценности и т.п.). Отметим лишь, что прогно-
зирование отдельных поведенческих актов — направление, активно развиваю-
щееся и имеющее очевидную прикладную перспективу.

Перейдем к более подробному рассмотрению отдельных направлений
основанного на цифровых следах прогнозирования. Наибольшие успехи
достигнуты при выявлении с их помощью черт личности человека (Azucar et
al., 2018). Как правило, это черты «Большой пятерки», однако следует упомя-
нуть и работы по «цифровой» диагностике такой черты, как поиск ощущений,
а также личностной типологии Майерс-Бриггс (Gjurkovic, Snajder, 2018;
Schoedel et al., 2019). Для некоторых черт (открытость опыту) точность про-
гнозирования приближается к значениям, характеризующим ретестовую
надежность шкалы, эту черту измеряющую (Kosinski et al., 2013). 
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Чаще всего для прогнозирования психологических характеристик исполь-
зуются текстовые сообщения, размещаемые пользователями в Интернете
(Farnadi et al., 2016; Golbeck, 2016; Schwartz et al., 2013). Среди работ подобно-
го плана следует отметить исследование Т. Яркони, который, используя текс-
ты блогеров, с высокой точностью «реконструировал» их личностные особен-
ности (Yarkoni, 2010). Для каждой личностной черты он выделил группы
слов, наиболее сильно связанных со значениями шкал опросника «Большой
пятерки». Приведем несколько примеров такого рода взаимосвязей.
Добросовестность: настойчивость, дисциплина, снэк, овощи (+)1, кровавый,
солдат, глупый (�); экстраверсия: бар, концерт, толпа (+), книги, кошки, ком-
пьютер (�); дружелюбие: прекрасный, чувства, радость (+), идиот, сексуаль-
ный, глупый, насилие (�); нейротизм: раздраженный, стресс, ужасный (+),
земля, гора, дорога (�); открытость опыту: культура, фильмы, луна (+), нена-
видеть, молитва, умолять (�). 

При ориентированном на лексику прогнозировании личностных черт
используются два основных подхода к анализу текстов. Один, назовем его
фиксированным (closed-vocabulary), использует ограниченный словарь лек-
сики, а другой — открытый (open-vocabulary) — неограниченный словарь лек-
сики. В случае фиксированного подхода изначально задается некоторый
набор слов и категорий, взаимосвязь которых с личностными чертами
выявляется. Наиболее известная реализация такого подхода — программа
Linguistic Inquiry and Word Count (Tausczik, Pennebaker, 2010). Эта программа
подсчитывает количество слов, относящихся более чем к 60 категориям (в
зависимости от версии программы количество категорий менялось).
Например, в категорию «аффективные процессы» входят такие слова, как
счастливый, плачущий, нервный, в категорию «социальные процессы» —
супруг, друг, разговор. Фиксированный подход вполне успешно используется
для прогнозирования личностных черт (Golbeck et al., 2011; Yarkoni, 2010). 

Несмотря на то что фиксированный подход показал свою эффективность
при решении задач прогнозирования психологических характеристик, в
настоящее время все бjльшую популярность приобретает открытый подход
(Park et al., 2015; Schwartz et al., 2013). В отличие от использования фиксиро-
ванного подхода, в случае открытого подхода отсутствует заранее заданный
список слов, корреляции которых с личностными чертами пытаются найти.
Слова — предикторы личностных черт обнаруживаются непосредственно в
ходе анализа текстов. Как показали исследования, открытый подход более
эффективен при прогнозировании личностных черт по сравнению с фиксиро-
ванным (Arnoux et al., 2017; Schwartz et al., 2013). 

Кроме текстов, все чаще для прогноза личностных черт используется визу-
альный материал — фото пользователей, а также изображения, размещаемые
и выбираемые ими в сети (Liu et al., 2016; Cucurull et al., 2018). На начальном
этапе в исследованиях такого рода точность прогнозирования была несколько
ниже, чем при использовании лексики (Celli et al., 2014). Однако в дальнейшем

1
Положительные корреляции обозначены (+), отрицательные  – (�).
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она выросла, и в настоящее время эти два подхода (ориентированный на лек-
сику и визуально-ориентированный) демонстрируют примерно одинаковые
результаты (Azucar et al., 2018).

Так, Г. Кукурул с соавт. на основании размещенных в Инстаграме изобра-
жений, успешно прогнозировали личностные черты «Большой пятерки»
(Cucurull et al., 2018). Для каждой из личностных черт был выделен наиболее
характерный набор изображений. Приведем несколько примеров обнаружен-
ных взаимосвязей. Открытость опыту: книги, луна, небо ( +), изображения на
темы любви (�); добросовестность: еда (+), люди (�); экстраверсия: большие
скопления людей (+), кошки, книги, вязаные предметы одежды (�); дружелю-
бие: цветы (+), обнаженные торсы, а также изображения, включающие текст
(�); нейротизм: животные (+), пейзажи (�).

Помимо изображений и лексики «реконструкция» личностных черт воз-
можна на основании и других видов цифровых следов. Наиболее известной
работой такого плана является исследование М. Коcински с соавт. (Kosinski et
al., 2013). Эти ученые, используя «лайки» («мне нравится») в Фейсбуке, с
высокой точностью прогнозировали как социально-демографические (пол,
национальность, возраст, сексуальная ориентация), так и психологические
характеристики (черты личности, интеллект, удовлетворенность жизнью). 

Для прогноза личностных черт используются также особенности интернет-сер-
финга человека (Kosinski et al., 2014), структура социальных связей в социальных
сетях (Quercia et al., 2011), характер его финансовых транзакций (Gladstone et al.,
2019), а также данные, касающиеся использования смартфона (Stachl et al., 2019). 

В ряде работ предпринимались попытки прогнозировать не только черты
(шкалы) «Большой пятерки», но и так называемые фасеты (подшкалы), из
которых эти черты состоят (Park et al., 2015; Stachl et al., 2019; Yarkoni, 2010).
В целом подобные попытки оказались успешными: цифровые следы позволя-
ли предсказывать бjльшую часть фасет. Вместе с тем следует отметить, что у
каждой из черт было по 1–2 плохо прогнозируемой фасете.

Какую же личностную черту лучше всего удается прогнозировать?
Следует отметить, что в зависимости от того, какие цифровые следы и из
каких источников использовались, успешность прогноза личностных черт
различалась. Так, М. Коcински с соавт., используя «лайки» в социальной сети
(Фейсбук), наиболее успешно предсказывали открытость опыту и экстравер-
сию (Kosinski et al., 2013). M. Сковрон с соавт., используя лексику и данные
профиля в Твиттере и Инстаграме, лучше всего прогнозировали добросовест-
ность и открытость опыту (Skowron et al., 2016). У Г. Фарнади с соавт., опи-
равшихся на тексты пользователей, самыми предсказуемыми чертами оказа-
лись экстраверсия, добросовестность и нейротизм (Farnadi et al., 2016).

По данным метаанализа, проведенного Д. Азукаром с соавт., черты по степени
успешности их прогнозирования расположились следующим образом (от наибо-
лее успешных к наименее): экстраверсия, открытость опыту, добросовестность,
нейротизм, дружелюбие (Azucar et al., 2018). Однако это некоторая общая тен-
денция, поскольку, как мы видим, имеет место довольно сильный разброс в
точности прогнозирования от черты к черте в различных исследованиях. 
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Поскольку работ по этой тематике относительно немного (несколько
десятков), а используемые в них цифровые следы очень разнообразны, то ука-
зать точную причину выявленного различия результатов довольно сложно.
Можно высказывать лишь более или менее обоснованные предположения по
этому поводу. Возможно, дело в том, что для каждой черты существует свой
набор цифровых следов, с помощью которых она лучше всего прогнозируется.
Так, интеллектуализм и культурная ориентированность, присущие лицам с
высоким уровнем открытости опыту, будут, скорее всего, отражаться в их
текстовой продукции и предпочтениях («лайках»). Энергичность и общи-
тельность экстравертов — в показателях, касающихся активности и широты
общения в социальных сетях. 

Обратившись к результатам конкретных исследований, мы найдем опреде-
ленные подтверждения высказанной выше гипотезе (Ibid.). Так, в большин-
стве ориентированных на лексику работ такая черта, как открытость опыту,
действительно прогнозируется весьма успешно. В исследованиях с использо-
ванием различных показателей активности хорошо прогнозируемой оказыва-
ется экстраверсия.

Помимо личностных черт, с помощью цифровых следов возможен прогноз
и эмоциональных состояний человека (тревоги, депрессии и др.) (Guntuku et
al., 2017; Tsugawa et al., 2015). Для их выявления используются, как и в случае
личностных черт, самые разные цифровые следы: тексты, визуальный матери-
ал (фото профиля в социальных сетях, размещаемые в сети изображения,
оценки картинок других людей), особенности звонков по сотовому телефону,
изменения местоположения и др. В целом точность прогноза эмоциональных
состояний несколько ниже, чем личностных черт, однако полученные в иссле-
дованиях корреляции также являются высокозначимыми (p < 0.01). 

Так, используя тексты пользователей Фейсбука, удалось успешно выявлять
наличие у людей депрессии (Schwartz et al., 2014). В другой работе, уже на
визуальном материале (анализировались фото в профиле пользователей, а
также размещаемые ими в сети изображения), была получена вполне приемле-
мая точность прогноза эмоциональных состояний (Guntuku et al., 2019). Было
обнаружено, что фото в профиле депрессивных людей имеет меньше призна-
ков хорошего настроения (изображений улыбок и смеха), они эмоционально
нейтральны и менее экспрессивны, изображение часто размыто, на фото, как
правило, отсутствуют другие люди. В размещаемых изображениях особенно
значимым было не то, что в них присутствовало (например, животные или
отрывки фраз), а то, что отсутствовало: картины праздников, спорта, разного
рода развлечений и т.п., словом, всего того, что приносит радость. 

Кроме того, обращало на себя внимание отсутствие в визуальной продук-
ции депрессивных прямых, непосредственных индикаторов депрессии: слез,
плача, плохого настроения и т.п. Получается, что депрессивные люди стараются
избегать размещения в сети «откровенно депрессивных» фотографий. О
своей депрессии они сигнализируют косвенным образом, не размещая карти-
нок, демонстрирующих позитивные эмоции и события, а также изображений,
такие эмоции вызывающих (праздники, спортивные соревнования и т.п.). 
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Авторы исследования связывают подобную особенность самовыражения
депрессивных людей с действием культурных норм. Во многих странах при-
нято поддерживать свой позитивный образ в глазах других («Я — о’кей»),
открытое же выражение плохого настроения не приветствуется. Культурные
нормы — важный момент, который необходимо учитывать при исследовании.
Скорее всего, в странах (например, в России), где подобные нормы не столь
сильны и отсутствует табу на выражение депрессии, ее индикаторы будут
несколько иными. 

Прогноз эмоционального состояния возможен и на основании данных,
касающихся пользования мобильной связью. Так, снижение количества звон-
ков и sms, а также специфические паттерны изменения местоположения оказа-
лись связаны с переживанием депрессии (Madan et al., 2010; Saeb et al., 2016).
Осуществляется прогноз настроения и на основании совокупности различных
цифровых следов: частоты и длительности телефонных звонков, sms, характе-
ра использования приложений в смартфоне, истории веб-серфинга и данных
об изменении местоположения (LiKamWa et al., 2013).

При помощи цифровых следов (главным образом текстов) прогнозируют и
ценности человека, для диагностики которых, как правило, используется
опросник Ш. Шварца (Boyd et al., 2015; Gou, 2015; Wilson et al., 2016).
Точность прогнозирования ценностей несколько ниже, чем личностных черт
и эмоциональных состояний. Подобные результаты, по-видимому, обусловле-
ны особенностями самого понятия «ценности»: по сравнению с чертами лич-
ности и состояниями оно более обобщенное и абстрактное. Кроме того, влия-
ние ценностей на поступки и суждения людей проявляется в более узком
спектре ситуаций (например, при принятии достаточно важных решений —
Kalimeri et al., 2019). 

Как показали исследования, ценности лучше всего прогнозируются на
основании текстов, в которых обсуждаются связанные с ними темы (что для
человека важно? какие у него жизненные цели? и т.п. — Wilson, 2019).
Поскольку основная масса сообщений в социальных сетях слабо связана с
указанной проблематикой, неудивительно, что основанные на них прогнозы
ценностей не обладают высокой точностью.

Применительно к данной проблематике следует отметить исследование
С. Уил сона с соавт., представляющее собой одну из первых попыток анализа
кросс-культурных аспектов цифровой психометрики (Wilson et al., 2016).
Авторы просили респондентов из США и Индии описать свои личные ценно-
сти, а также рассказать о том, чем они занимались на прошлой неделе. Затем
при помощи специальной программы Meaning Extraction Method определя-
лось, какие темы встречаются в полученных текстах, а также выяснялось,
имеются ли взаимосвязи между темами из текстов о личных ценностях и
темами из текстов о ежедневных занятиях. 

Хотя было обнаружено много значимых корреляций как в американской,
так и в индийской выборках, однако общего в корреляционных матрицах этих
выборок было довольно мало (менее 10% одинаковых корреляций).
Обнаруженные в этом исследовании кросс-культурные различия указывают
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на важность учета культурной составляющей при изучении цифровых основа-
ний психологических характеристик. 

Цифровые следы используются и для прогнозирования удовлетворенно-
сти жизнью (Kosinski et al., 2013). Как показали исследования, его точность
оказалась ниже, чем в случае личностных черт, ценностей и эмоциональных
состояний. Подобные результаты, по-видимому, связаны с тем, что удовлетво-
ренность жизнью конкретного человека — величина динамическая, постоянно
изменяющаяся под воздействием различных жизненных обстоятельств.
Цифровые же следы, используемые для ее прогнозирования, накапливаются в
течение довольно продолжительного времени (несколько месяцев и даже лет)
и поэтому отражают скорее некоторый средний уровень удовлетворенности
жизнью в прошлом. В силу этого они плохо подходят для прогнозов, посколь-
ку не могут учитывать будущие изменения жизненной ситуации человека.

При помощи цифровых следов пытаются прогнозировать также мотивы и
моральные установки (moral foundations) людей (Gou, 2015; Kalimeri et al.,
2019). Поскольку таких работ очень мало, то делать какие-либо выводы о точ-
ности прогноза указанных характеристик еще рано.  

Что же повышает успешность прогноза психологических характеристик?
Прежде всего, это применение нескольких видов цифровых следов (Wei et al.,
2017). Например, в работе Л. Вендлэнд с соавт. показано, что совместное
использование текстов и изображений заметно улучшало точность прогноза
личностных черт «Большой пятерки» по сравнению с обособленным приме-
нением указанных цифровых следов (Wendlandt et al., 2017). Метаанализ,
проведенный Д. Азукаром с соавт. (Azucar et al., 2018), также показал, что
интеграция нескольких видов цифровых следов увеличивает точность про-
гнозирования. Наиболее выраженной эта закономерность оказалась для таких
черт, как открытость опыту, добросовестность и нейротизм. Еще одним спосо-
бом повышения точности «цифровой» диагностики является использование
дополнительных характеристик (как правило, это пол и возраст), которые
пользователи сообщают о себе (Ibid.). 

На успешность прогнозирования психологических характеристик влияет и
способ математической обработки данных (Stachl et al., 2019). Применение
различных математических процедур на одном и том же массиве данных
нередко дает значительно отличающиеся результаты. Так, в работе П. Арно с
соавт., в которой на материале текстов из Твиттера осуществлялся прогноз лич-
ностных черт, показано, что при выборе более эффективных процедур сбора и
обработки данных достигается значительное увеличение точности прогноза
(Arnoux et al., 2017). Для его оценки использовался коэффициент корреляции
Пирсона между реальным и прогнозируемым значением по каждой из пяти лич-
ностных черт. Усредненный коэффициент корреляции для пяти шкал составил
0.33, что на 33% выше, чем при использовании менее совершенного алгоритма.

О важности процедуры обработки данных свидетельствует и исследование
Г. Кукурула с соавт. (Cucurull et al., 2018). Эти ученые на материале размещае-
мых в Инстаграме изображений с использованием нейронных сетей с различ-
ной архитектурой прогнозировали личностные черты (Ibid.). Оказалось, что
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по сравнению с худшим лучший алгоритм обработки данных значительно
увеличивал точность прогнозирования личностных черт: с 62.9 до 71.9%
(усредненные данные для пяти личностных черт). В этом исследовании
использовался так называемый бинарный критерий успешности прогнозиро-
вания. При его применении значения испытуемых по каждой шкале выстраи-
ваются по величине балла, а затем вся выборка делится на две равные по коли-
честву группы: с высокими и с низкими значениями. Оценивается, насколько
точно процедура обработки данных прогнозирует попадание испытуемых в ту
или иную группу. Подобным образом, например, оценивается точность про-
гноза пола и других бинарных переменных. В случае «бинарного» критерия
значение в 50% соответствует случайному угадыванию, а 100% — абсолютно
точному прогнозу. 

Каковы же перспективы психологических исследований цифровых сле-
дов? Ученые весьма оптимистично оценивают будущее исследований по дан-
ной проблематике (Boyd, Pennebaker, 2017; Stachl et al., 2019). Прежде всего
следует ожидать возрастания точности прогнозирования психологических
характеристик. Прогресс в данном направлении связан как с применением
новых методов обработки данных (например, алгоритмы машинного науче-
ния), так и с более широким использованием других видов цифровых следов
(изображений, особенностей интернет-серфинга, телефонных звонков и др.). 

Современные исследования цифровых следов проводятся главным обра-
зом на материале стран Запада, однако следует ожидать в будущем расшире-
ния их географии. Это позволит понять кросс-культурную специфику отра-
жения личности в цифровых следах. О том, что кросс-культурные различия
будут иметь место, свидетельствуют некоторые результаты исследований по
данной проблематике (Wilson et al., 2016). В настоящее время в силу неболь-
шого количества исследований трудно понять, в каких социальных сетях
цифровые следы наилучшим образом подходят для «реконструкции» психо-
логических характеристик. В будущем следует ожидать роста «кросс-плат-
форменных» исследований по данной тематике.

Как известно, социальные сети с выраженным визуальным компонентом
(Инстаграм, Пинтерест) развиваются быстрее, чем традиционные, текстовые
(Фейсбук, Твиттер). Это повышает актуальность изучения цифровых следов
визуального характера (картинки, видео) для прогноза личностных характе-
ристик. Совершенствование компьютерных алгоритмов анализа изображений
создает для этого методическую основу. В ближайшие годы ожидается рост
количества исследований в этом направлении. Еще одной особенностью будущих
исследований будет совместное использование нескольких видов цифровых
следов для прогнозирования психологических характеристик. В наши дни
такого рода работы встречаются нечасто, хотя их результаты внушают опти-
мизм: интеграция цифровых следов существенно увеличивает точность про-
гноза (Wei et al., 2017).

Перечисленные выше тенденции развития «цифровой» психодиагностики
касаются ее ближайшего будущего (5–10 лет). Каких же новаций в этой
научной области следует ожидать в более далекой перспективе (10–20 лет)?



Прогнозирование психологических характеристик 175

Вполне возможно, что в будущем произойдет изменение общей стратегии
исследования в данной области. В настоящее время основная масса работ
нацелена на прогнозирование характеристик, давно изучаемых в психологии:
личностных черт, эмоций, мотивов, ценностей. В этом есть очевидный практи-
ческий смысл. Поскольку в отношении указанных характеристик в психоло-
гии уже накоплен большой массив данных об их связи с суждениями и пове-
дением людей, то информация, полученная в результате «основанной на циф-
ровых следах» диагностики, может использоваться для решения широкого
круга задач: рекламы товаров и услуг, профилактики и лечения болезней, кри-
минальной профилактики, политической пропаганды и др. Схематично этот
личностно-ориентированный подход можно представить следующим обра-
зом: цифровые следы � личность � поведение. 

Подобный подход в развернутом виде, например, был реализован в рамках
проекта myPersonality.org (Kosinski et al., 2013; Matz et al., 2017a). На первом
этапе были разработаны процедуры прогнозирования личностных черт на
основании цифровых следов, на втором с их помощью осуществлялась диаг-
ностика личностных качеств целевой аудитории, а на третьем осуществлялось
воздействие на нее специальными личностно-конгруэнтными сообщениями.
Комплексных исследований подобного рода в психологии еще довольно мало.
Дело в том, что основное внимание сейчас уделяется поиску алгоритмов про-
гнозирования психологических характеристик, практические же аспекты их
применения исследуются гораздо реже. В целом с учетом накопленных к
настоящему времени данных, личностно-ориентированный подход весьма
перспективен в плане решения прикладных задач. 

Помимо личностно-ориентированного подхода, возможен и иной способ
использования цифровых следов. Схематично он будет выглядеть так: цифро-
вые следы � поведение. В данном случае на основании цифровых следов осу-
ществляется прогноз не некоторых обобщенных характеристик (личностных
черт, ценностей и др.), а непосредственно поведения, понимаемого в самом
широком смысле, т.е. как совокупность поведенческих, когнитивных и эмо-
циональных реакций человека в конкретных ситуациях. Например, насколько
пунктуален будет человек при оплате кредитов или сотовой связи, как он
отреагирует на просьбу о пожертвовании или медицинскую рекомендацию. 

Как показывают исследования, такой ориентированный на поведение под-
ход демонстрирует неплохие результаты на практике, что создает основу для
его активного развития в ближайшем будущем. Так, с опорой на характеристи-
ки, связанные с использованием сотовой связи, удается весьма успешно про-
гнозировать финансовую дисциплину при оплате за телефон и пользование
кредитом (Doyle et al., 2019; San Pedro et al., 2015). В ряде случаев ориентиро-
ванный на поведение подход дает даже более точный прогноз поведения, чем
личностно-ориентированный (Wilson, 2019).

Помимо двух рассмотренных выше подходов возможен (в более далекой
временнjй перспективе) и еще один. Этот подход можно представить в виде
такой схемы: цифровые следы � цифровая личность � поведение. Его реали-
зация начнется с построения новой, основанной на цифровых следах структуры
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личности. Исходными данными для факторизации будет не лексика, исполь-
зуемая, например, Р. Кеттеллом для выявления структуры личностных черт и
создания соответствующего опросника, а совокупность различных видов
цифровых следов. 

После того как среди ученых будет достигнут некоторый консенсус в отно-
шении «цифровой» структуры личности, начнется этап установления ее взаи-
мосвязей с поведенческими, когнитивными и эмоциональными реакциями в
различных сферах жизнедеятельности. На сбор данных о взаимосвязи психо-
логических характеристик с поведением и суждениями людей в реальной
жизни уходят десятилетия, этот этап будет гораздо короче, что обусловлено
легкостью и быстротой «цифровой» психодиагностики. 

Накопленный на втором этапе массив данных, касающийся взаимосвязей
«цифровой» личности с поведением человека в реальной жизни, позволит
перейти к третьему этапу — проверке точности прогнозирования и примене-
нию выявленных закономерностей на практике. Хотя пока нарисованная кар-
тина выглядит не совсем реальной, однако все больше специалистов допус-
кают подобное развитие ситуации в этой научной области (Boyd, Pennebaker,
2017; Hinds, Joinson, 2019). 

В заключение отметим, что современные алгоритмы цифровой психомет-
рики, обеспечивая невиданную до сих пор легкость и быстроту сбора и анали-
за психологических данных, существенно расширяют возможности исследо-
ваний человеческой психики. Помимо чисто научного значения, такие алго-
ритмы имеют большой потенциал в плане решения прикладных задач в
различных сферах общественной жизни.

Латынов, В. В. (2013). Психология коммуникативного воздействия. М.: Изд-во «Институт психо-
логии РАН».
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Abstract

The article discusses the prediction of individual psychological characteristics (personality
traits, emotional states, values, motives, etc.) based on person’s digital footprints. As studies have
shown, such characteristics can be very accurately detected on the basis of various types of dig-
ital footprints: texts, images, Internet-surfing features, the nature and duration of phone calls,
“likes” (I like), financial transactions, and changes in a person’s location. Most often, to perform
this task, textual information is used from a variety of sources (user profiles, blogs, tweets, etc.).
With vocabulary-oriented predicting of psychological characteristics, two main approaches to
text analysis are used. One, the so-called fixed (closed-vocabulary), uses a limited vocabulary
dictionary, and the other (open-vocabulary) uses an unlimited vocabulary dictionary. In the case
of a fixed approach, a certain set of words and categories is initially set, the relationship of which
with personality traits is revealed. Unlike the fixed one, in the case of using the open approach,
there is no predefined list of words, and lexical predictors of personality traits are found directly
in the course of text analysis. The greatest accuracy of predicting was achieved in the case of per-
sonality traits of the "Big Five". According to the degree of success in predicting, they were
arranged as follows (from the most successful to the least): extraversion, openness to experience,
conscientiousness, neuroticism, agreeableness. Emotional states, values, motives, and life satis-
faction are predicted slightly worse. The simultaneous use of several types of digital footprints,
as well as more advanced procedures for collecting and analyzing data, can significantly increase
the accuracy of the prediction. Immediate and more distant prospects for research in this area are
evaluated.

Keywords: digital footprints, prediction, personality traits, emotions, depression, values.
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