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Аннотация. В статье описывается исследование цифровых следов пользователей в социальной сети 
и результаты прохождения 16-факторного теста Р. Кеттелла. Метод исследования заключается в 
применении статистических инструментов и релевантных алгоритмов машинного обучения к ан-
кетным данным полученным со страниц пользователей. Основные результаты эксперимента заклю-
чаются в выявлении корреляции между факторами, оцениваемыми тестом Р. Кеттела, и цифровыми 
следами, а также построении предсказательных моделей. Лучшие результаты среди методов машин-
ного обучения для предсказывания результатов теста Р. Кеттелла показали алгоритмы градиентного 
бустинга с максимальным значением метрики F1-micro 0,606, которое удалось достичь на факторе 
«эмоциональная чувствительность» (фактор I). Практическая значимость работы заключается в раз-
работке инструмента для автоматизированного предсказания результатов теста Р. Кеттелла на ос-
нове цифровых следов пользователя. Теоретическая значимость заключается в разработке метода 
для автоматизации оценки выраженности личностных особенностей пользователей социальных се-
тей по их цифровым следам. 
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Введение 

Вопрос оценки выраженности личностных 
особенностей человека является важной зада-
чей, которая имеет множество приложений в 
различных сферах информационного общества: 
медицинской [1–3], банковской [4–6], маркетин-
говой [7–9], информационной безопасности [10, 
11] и др. В контексте информационной безопас-
ности выявленные личностные особенности  

человека могут косвенно влиять на успешность 
атак с элементами социальной инженерии [11]. 
Особый интерес может лежать в предсказании та-
кой оценки по косвенным признакам — общедос-
тупной информации о человеке, которую он сам 
размещает в своих социальных медиа. В классиче-
ском варианте проведения психологического ис-
следования человека для оценки выраженности 
личностных особенностей используются тесты, 
проективные методики, психофизиологические 
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подходы и другие методы [12]. С одной стороны, 
при решении реальных задач может возникнуть 
необходимость провести анализ большого коли-
чества людей в сжатые сроки (например, всех 
сотрудников компании), что обуславливает тре-
бования к наличию профильных специалистов, 
времени, финансовых и иных ресурсов для та-
кого анализа. С другой стороны, множество лю-
дей активно вовлечены в использование соци-
альных медиа, имеют там свои личные профили 
и оставляют цифровые следы, которые могут со-
держать пол, возраст, фотографии, посты, под-
писки, интересы и другую информацию. Одним 
из наиболее ярких примеров такого социального 
медиа в русскоязычном сегменте интернета яв-
ляется социальная сеть «ВКонтакте», которую 
ежемесячно посещают 100 млн. человек, остав-
ляющих ежедневно 15 млрд. сообщений1. 

Согласно исследованиям [13–18] цифровые 
следы могут содержат в себе информацию о не-
которых личностных особенностях пользовате-
лей. Так в [15] авторы показали, что анализируя 
текст и изображения, размещенные пользовате-
лями в социальной медиа, можно предсказывать 
депрессию. В другой публикации [16] рассмат-
ривалось поведение, связанное с выкладыва-
нием автопортретов, созданных при помощи 
смартфона, и результаты теста "Большая пя-
терка". В [17] авторы показали, что лайки в со-
циальных сетях могут отражать много личной 
информации: такой, как отношение к употребле-
нию алкоголя, политические взгляды, выражен-
ность личностных особенностей и др. Несмотря 
на достаточно высокую публикационную актив-
ность по данной тематике единого подхода, ре-
шающего проблему выявления взаимосвязи (и 
ее автоматизации) между оценкой выраженно-
сти личностных особенностей пользователей и 
их цифровыми следами, нет. 

Таким образом, возникает несоответствие, за-
ключающееся в большом количестве общедоступ-
ной информации о пользователях социальных ме-
диа, наличии потребности в оценках 
выраженности личностных особенностей и отсут-
ствием соответствующих методов, моделей и  

                                                      
1 Статистика «ВКонтакте» [электронный ресурс]. URL: https://vk.com/about 
216-факторный личностный опросник Р.Б. Кеттелла [электронный ресурс]. URL: https://psychojournal.ru/tests_online/365-16-
faktornyy-lichnostnyy-oprosnik-r-b-kettella.html 
3 Национальная электронная библиотека [электронный ресурс]. URL: https://elibrary.ru/ 

алгоритмов исследования. Цель работы заклю-
чается в ускорении экспресс-оценки выражен-
ности личностных особенностей пользователей 
с использованием информации из их социаль-
ных медиа, посредством выявления взаимосвязи 
между оценкой выраженности личностных осо-
бенностей по 16-факторному личностному тесту 
Р. Кеттелла2 и цифровыми следами, оставляе-
мыми пользователями на своей странице в соци-
альной медиа. Практическая значимость работы 
заключается в разработке инструмента для авто-
матизированного предсказания результатов те-
ста Р. Кеттелла на основе цифровых следов 
пользователя. Теоретическая значимость заклю-
чается в разработке метода для автоматизации 
оценки выраженности личностных особенно-
стей пользователей социальных сетей по их 
цифровым следам. Новизна полученного ре-
зультата заключается в адаптации существую-
щего теоретического и практического инстру-
ментария для решения новой прикладной 
задачи. 

1. Релевантные работы 

В данной работе в качестве источника инфор-
мации о выраженности личностных особенно-
стей пользователей будут рассматриваться ре-
зультаты прохождения ими 16-факторного теста 
Р. Кеттелла [19]. Этот тест дает более широкую 
оценку выраженности личностных особенно-
стей человека за счет большего количества рас-
сматриваемых факторов, чем другие известные 
авторам тесты: "Большая пятерка" (Big Five), 
тест Майерс-Бриггс (MBTI), тест Айзенка ПЕН 
и др. [20]. Вопрос выявления взаимосвязей 
между контентом профилей пользователей в со-
циальных медиа и результатами данного теста 
является мало изученным. При поиске по клю-
чевым словам и их производным correlation 
Cattell test, predicting Cattell test, «предсказание 
результатов теста Кеттелла», «взаимосвязь тест 
Кеттелла и социальных сетей» и другим произ-
водным на сайте национальной электронной 
библиотеки3 релевантных статей не нашлось. Но 
было обнаружено множество исследований, в 
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которых авторы пытались выявить взаимосвязи 
между результатами прохождения теста "Боль-
шая пятерка" и контентом в социальных медиа. 

Рассмотрим эти исследования на предмет от-
бора статистических методов и методов машин-
ного обучения, которые имеют перспективу 
быть эффективными в нашей задаче, решаемой 
в данной работе. Так в [21] авторы исследуют 
взаимосвязь между данными из социальных се-
тей Facebook5 (количество друзей, частота об-
новления статуса), Twitter (частота использова-
ния, количество подписчиков) и нарциссизмом. 
Взаимосвязь проверялась с помощью корреля-
ционного анализа. Авторы показали, что все че-
тыре признака статистически значимо коррели-
руют с нарциссизмом. В [22] авторы используют 
корреляционный и иерархический регрессион-
ный анализ для выявления взаимосвязи между 
данными из социальной сети Facebook4 (пол, 
возраст, время в социальной сети, оцениваемое 
испытуемыми, и количество друзей) и симпто-
мами депрессии. В результате эксперимента ав-
торы выявили, что количество друзей, возраст и 
время, проведенное в социальной сети, не взаи-
мосвязаны с симптомами депрессии, а пол ста-
тистически значимо взаимосвязан (у мужчин 
выше оценка депрессивных симптомов). В [23] 
авторы предсказывают результаты теста "Боль-
шая пятерка" с помощью алгоритмов машин-
ного обучения с учителем, сравнивая следую-
щие модели: дерево решений, метод опорных 
векторов, нейронные сети и градиентный бу-
стинг над решающими деревьями, а также метод 
опорных векторов. Для сравнения моделей ис-
пользовалась F1-мера. В результате исследова-
ния градиентный бустинг над решающими дере-
вьями и метод опорных векторов показали 
лучшее результаты классификации. 

Статья [24] наиболее близка к нашему иссле-
дованию. Ее авторы изучают взаимосвязь между 
данными пользователей из «ВКонтакте» и ре-
зультатами прохождения ими тестов "Большая 
пятерка", Шварца и Равена. При этом рассмат-
ривались следующие модели: логистическая ре-
грессия (LogisticRegression), логистическая ре-
грессия c L1- и L2-регуляризацией (ElasticNet), 

                                                      
4 Организация Meta, которой принадлежит Facebook, признана экстремистской, запрещена на территории РФ 
5 Психологические тесты [электронный ресурс]. URL: https://vk.com/ticspsytests  

градиентный бустинг (XGBoost). По результа-
там тестирования моделей лучше всего предска-
зания выдала модель XGBoost. В ранее пред-
ставленной работе авторов [25] был предложен 
подход на основе анализа постов пользователей 
социальной сети для предсказания результатов 
16-факторного личностного теста Р. Кеттелла. В 
данной статье будет описан другой вид данных 
для такого предсказания — атрибуты из профи-
лей пользователей. 

Таким образом, среди рассмотренных подхо-
дов можно выделить следующие: статистиче-
ский (регрессионный и корреляционный анализ) 
и машинное обучение, где одним из лучших ал-
горитмов является алгоритм градиентного бу-
стинга, но не один из них не был использован 
для предсказания результатов теста Р. Кеттелла. 

2. Эмпирические данные  
и их описание 

Для исследования использовалась обезли-
ченная выборка из 300 пользователей, которые 
прошли 16-факторный тест Р. Кеттелла в прило-
жении5 «ВКонтакте», разработанном на базе ла-
боратории теоретических и междисциплинар-
ных проблем информатики Санкт-Петер-
бургского Федерального исследовательского 
центра РАН. Из профилей пользователей были 
использованы следующие цифровые следы (ат-
рибуты): 

 bdate — дата рождения, 
 education_form — форма обучения (очное 

или заочное), 
 faculty — идентификатор факультета, 
 videos — количество видео, 
 friends — количество друзей, 
 education_status — статус (например, «вы-

пускник (специалист)»), 
 city — город, 
 subscriptions — количество подписок, 
 photos — количество фотографий, 
 graduation — год окончания обучения, 
 groups — количество сообществ, 
 articles — количество статей, 
 followers — количество подписчиков, 
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 audios — количество аудиозаписей, 
 clips — количество клипов, 
 universities — список университетов, 
 albums — количество альбомов, 
 sex — пол, 
 pages — количество объектов в блоке 

«Интересные страницы», 
 counts — количество постов на странице 

пользователя. 
Кроме этого, в результате анализа указанных 

цифровых следов в собранной выборке возникла 
необходимость их предобработки для последу-
ющего использования в алгоритмах: 

 Дата рождения преобразуется в полное ко-
личество лет. 

 Выделены 5 самых популярных городов, 
оставшиеся города отнесены к шестому классу 
(для снижения размерности признака). 

 Из атрибута education_status было выде-
лено 4 класса: 

o не указавшие, 
o те, кто ещё учится, 
o те, кто уже окончил обучение, 
o абитуриенты. 

 Атрибут universities был преобразован в 
категориальную переменную. 

 Атрибут education_form был преобразован 
в категориальную переменную (очно, заочно и 
остуствует). 

Тест Р. Кеттелла измеряет следующие черты 
пользователя: 

В представленном тесте содержится 187 во-
просов с тремя вариантами ответа по каждому 
вопросу. В результате тестирования каждый 
фактор оценивается в системе стенов оценкой от 

                                                      
6Коэффициент корреляции Пирсона [электронный ресурс]. URL: http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?ti-
tle=Коэффициент_корреляции_Пирсона  
7 Т-тест [электронный ресурс]. URL: https://www.britannica.com/science/Students-t-test 

1 до 10. Но зачастую специалистам в области 
психологии важно, насколько черта выражена в 
одну из сторон. Таким образом, можно свести 
задачу предсказания результатов теста к задаче 
предсказания трех классов для каждого из 16 
факторов: 

 от 0 до 3 ˗ низкая выраженность фактора; 
 от 4 до 7 ˗ отсутствие выраженности  

фактора; 
 от 8 до 10 ˗ высокая выраженность фак-

тора. 

3. Статистический анализ 

Для проверки взаимосвязи между цифро-
выми следами пользователей социальной медиа 
«ВКонтакте» и результатами их прохождения 
16-факторного теста Р. Кеттелла (в шкале [0;10]) 
была рассчитана корреляция Пирсона6 (Рис. 1). 

Ось Х (подписи по горизонтали, внизу ри-
сунка) обозначает факторы личности, описан-
ные в разделе 2; ось Y (подписи по левому краю 
вертикали рисунка) — атрибуты, содержащиеся 
в цифровых следах из социальной сети «ВКон-
такте». В каждой ячейке записана корреляция  
(в интервале [–1; +1]) фактора личности и дан-
ных пользователя из социальной сети. Для удоб-
ства оценки взаимосвязи каждая ячейка была 
раскрашена: чем темнее цвет, тем выше корре-
ляция, т.е. сильнее линейная взаимосвязь между 
цифровыми следами и факторами личности. Из 
Рис. 1 видно, что многие черты личности имеют 

низкую корреляцию с данными из «ВКонтакте», 
но все-таки между некоторыми данными суще-
ствует взаимосвязь. В качестве подтверждения 
этого был проведён t-тест7 для проверки оценки 

  

«A: общительность», 
«B: уровень интеллекта», 
«C: эмоциональная устойчивость», 
«E: доминантность», 
«F: беспечность», 
«G: моральная нормативность», 
«H: смелость», 
«I: эмоциональная чувствительность», 

«L: подозрительность»,  
«M: мечтательность», 
«N: дипломатичность»,  
«O: тревожность», 
«Q1: восприимчивость к новому»,  
«Q2: самостоятельность», 
«Q3: самодисциплина», 
«Q4: напряженность». 
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значимости коэффициента корреляции, с под-
счетом p-value. В качестве гипотезы проверя-
лась линейная зависимость между результатами 
теста и рассматриваемыми цифровыми следами. 

Ниже приведены факторы и цифровые следы, 
извлеченные из «ВКонтакте», p-value корреля-
ции которых был меньше 0,05, т.е. корреляция 
была значима: 

Рис. 1. Корреляция между чертами личности и данными пользователей 

A — articles (0,013) 
B — subscriptions (0,004) 
B — articles (0,014) 
E — audios (0,026) 
E — followers (0,006) 
E — pages (0,032) 
F — videos (0,022) 
I — albums (0,023) 

L — photos (0,022) 
M — friends (0,021) 
M — groups (0,022) 
N — audios (0,006) 
O — audios (0.020) 
O — groups (0.022) 
Q3 — groups (0,13) 
Q3 — age (0,025) 
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Из результатов корреляционного анализа 
можно сделать следующие выводы: 

 Черта A (общительность) положительно 
связана с количеством статей, опубликованных 
пользователем на своей странице. 

 Черта B (уровень интеллекта) отрица-
тельно связана с количеством подписок, но по-
ложительно связана с количеством статей, кото-
рые опубликовал пользователь. 

 Черта E (доминантность) положительно 
связана количеством аудиозаписей, подписчи-
ков и интересных страниц. 

 Черта F (беспечность) положительно свя-
зана с количеством видеозаписей. 

 Черта I (эмоциональная чувствитель-
ность) отрицательно связана с количеством фо-
тоальбомов. 

 Черта L (подозрительность) положи-
тельно связана с количеством фото. 

 Черта M (мечтательность) положительно 
связана с количеством друзей и групп. 

 Черта N (дипломатичность) отрицательно 
связана с количеством аудиозаписей. 

 Черта O (тревожность) отрицательно свя-
зана с количеством аудиозаписей, но положи-
тельно связана с количеством групп. 

 Черта Q3 (самодисциплина) положи-
тельно связана с возрастом и отрицательно с ко-
личеством фото. 

4. Применение методов  
машинного обучения для оценки  
выраженности факторов  
Р. Кеттелла 

В данном разделе будет произведена попытка 
автоматизации оценки выраженности личност-
ных особенностей пользователей. Для этого 
необходимо построить 16 классификаторов, 
каждый из которых на вход получает вектор ра-
нее собранных и предобработанных значений 
атрибутов (возраст, форму обучения, количе-

                                                      
8 Метод опорных векторов [электронный ресурс]. URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html 
9 Случайный лес [электронный ресурс]. URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html#random-forests 
10 XGBoost [электронный ресурс]. URL: https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/ 
11 CatBoost [электронный ресурс]. URL: https://catboost.ai/en/docs/ 
12 Логистическая регрессия [электронный ресурс]. URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html#logistic-re-
gression 

ство видео, количество друзей, статус образова-
ния, город, количество подписок, количество 
фотографий, год окончания обучения, количе-
ство сообществ, количество статей, количество 
подписчиков, количество аудиозаписей, количе-
ство клипов, университет обучения, количество 
альбомов, пол, количество объектов в блоке 
«Интересные страницы». количество постов на 
странице пользователя.), а на выход выдает 
класс — низкую, высокую оценку выраженно-
сти рассматриваемого фактора или ее отсут-
ствие (пример приведения оценок представлен в 
конце раздела 2. Для этого будут использованы 
следующие алгоритмы машинного обучения, 
которые были выбраны в результате анализа 
предметной области: 

 метод опорных векторов8 (SVM) со стан-
дартными гиперпараметрами; 

 случайный лес9 (Random Forest) со следу-
ющими гиперпараметрами:  

- количество деревьев от 10 до 100 с шагом 15, 
- максимальная глубина от 2 до 15 с шагом 2, 
- минимальное количество экземпляра для ко-
нечного узла от 1 до 8 с шагом 2, 
- минимальное количество экземпляров для 
разделения узла от 2 до 10 с шагом 3; 
 алгоритмы градиентного бустинга 

(XGBoost10, Catboost11) со следующими гиперпа-
раметрами: 

- количество деревьев от 10 до 200 с шагом 50, 
- максимальная глубина от 2 до 11 с шагом 3, 
- темп обучения: 0,05, 0,3, 0,5, 
- минимальное количество экземпляра для ко-
нечного узла от 1 до 8 с шагом 2; 
 логистическая регрессия12 (LogReg) с ги-

перпараметрами по умолчанию. 
Для подбора гиперпараметров алгоритмов 

машинного обучения использовался метод 
gridsearch, который позволяет найти наилучшую 
для заданной метрики комбинацию гиперпара-
метров (в данной работе гиперпараметры подби-
рались для метрики F1-micro). Для сравнения 
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алгоритмов выборка была разбита на обучаю-
щую и тестовую части (в соотношении 0,7:0,3) и 
затем на тестовой части были посчитаны мет-
рики F1-macro, F1-micro и F1-weighted, реле-
вантные для данной задачи [26]. 

Согласно [25], метрика F1-micro отражает 
долю верно классифицированных экземпляров 
по каждому из классов на общее количество 
классифицированных объектов. Однако при 
дисбалансе классов в выборке данная метрика 
может показывать высокий результат, даже если 
классификатор всегда предсказывает один 
класс. Для избежания данной ситуации полезна 
метрика F1-macro. F1-weighted же отражает то, 
насколько хорошо работает модель, когда в каж-
дом классе разное количество экземпляров (не-
сбалансированныe данные), позволяя повышать 
точность предсказания классов с большим коли-
чеством экземпляров. 

5. Результаты и выводы 

После применяя указанных моделей обуче-
ния в разделе 4. к собранному набору данных 
получились следующие результаты, представ-
ленные в Табл. 1. 

В колонках таблицы представлены факторы 
(1 колонка); метрики, по которыми сравнива-

лись результаты алгоритмов машинного обуче-
ния (2, 3 и 4 колонка), здесь же в скобках ука-
заны метрики случайного угадывания классов; 
алгоритмы (5 колонка), которые показали луч-
шие метрики для каждого рассматриваемого 
фактора. 

По результатам анализа полученных резуль-
татов, представленных в таблице, можно сде-
лать следующие выводы: 

1.  Модели градиентного бустинга показы-
вают результаты лучше, чем другие протестиро-
ванные модели, что соответствует существую-
щим исследованиям [27]. 

2. На двух факторах (I, Q4) удалось добиться 
результата метрики F1-macro равной 0.667 и 
0.596 соответственно, что превышает случайное 
угадывание класса. 

3. Благодаря тому, что для оценки результа-
тов классификации использовались три мет-
рики, удалось заметить, что модель показывает 
большие различия на разных метриках, что мо-
жет быть вызвано небольшой обучающей вы-
боркой. 

4. Для повышения качества классификации 
также могут быть использованы дополнитель-
ные цифровые следы, извлеченные из профилей 
пользователей (фото, посты, подписки и др.). 

Табл. 1. Факторы личности, метрики и название модели, показавшей лучший результат 

Фактор F1-micro F1-macro F1-weighted Лучшая 
модель 

Общительность (A) 0,409 (0,333) 0,475 (0,315) 0,451 (0,347) CatBoost 
Уровень интеллекта (B) 0,407 (0,333) 0,626 (0,306) 0,566 (0,359) SVM 
Эмоциональная устойчивость (C) 0,325 (0,333) 0,465 (0,321) 0,411 (0,341) CatBoost 
Доминантность (E) 0,338 (0,333) 0,495 (0,28) 0,493 (0,382) XGBoost 
Беспечность (F) 0,438 (0,333) 0,626 (0,296) 0,556 (0,365) LogReg 
Моральная нормативность (G) 0,324 (0,333) 0,596 (0,275) 0,544 (0,39) CatBoost 
Смелость (H) 0,353 (0,333) 0,394 (0,317) 0,391 (0,343) XGBoost 
Эмоциональная чувствительность (I) 0,606 (0,333) 0,667 (0,279) 0,662 (0,383) XGBoost 
Подозрительность (L) 0,319 (0,333) 0,434 (0,306) 0,374 (0,355) CatBoost 
Мечтательность (M) 0,27 (0,333) 0,394 (0,311) 0,367 (0,353) LogReg 
Дипломатичность (N) 0,361 (0,333) 0,646 (0,279) 0,586 (0,381) LogReg 
Тревожность (O) 0,421 (0,333) 0,545 (0,309) 0,518 (0,354) CatBoost 
Восприимчивость к новому (Q1) 0,371 (0,333) 0,566 (0,3) 0,529 (0,361) CatBoost 
Самостоятельность (Q2) 0,36 (0,333) 0,545 (0,282) 0,543 (0,384) LogReg 
Самодисциплина (Q3) 0,354 (0,333) 0,606 (0,298) 0,528 (0,365) LogReg 
Напряжённость (Q4) 0,466 (0,333) 0,596 (0,3) 0,58 (0,365) XGBoost 
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5. В раннее представленной работе авторов 
[25], где в качестве цифровых следов использо-
вались текстовые посты пользователей, а для 
предсказания — нейронные сети и языковые мо-
дели, для каждого из 16 факторов были полу-
чены более высокие метрики. Однако использу-
емый в работе [25] набор данных не позволяет 
сравнить метрики между собой, т.к. он был со-
бран на несколько лет раньше рассматриваемого 
в данной работе набора данных. В будущих ис-
следованиях будет проведена попытка сравне-
ния полученных подходов, а также проведено 
объедение их результатов. 

Заключение 

В данной работе была рассмотрена возмож-
ность автоматизации предсказания оценки вы-
раженности личностных особенностей чело-
века, оцениваемых с помощью 16-факторного 
теста Р. Кеттелла и цифровыми следами, остав-
ляемыми пользователем в социальной медиа. 
Для достижения автоматизированной оценки 
выраженности личностных особенностей чело-
века были обучены и протестированы различ-
ные алгоритмы машинного обучения. Получен-
ный классификатор на двух факторах (I, Q4) 
предсказывает результат теста Р. Кеттелла на 
достаточном уровне (F1 macro 0.667 и 0.596 со-
ответственно), по остальным факторам точность 
предсказания можно попытаться повысить, если 
использовать более сложные модели машинного 
обучения и больше цифровых следов со стра-
ницы пользователя, например, фотографии и 
тексты постов. 
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Abstract. Digital footprints of users in the social network and the results of passing the 16-factor R. 
Cattell test. The method consists in applying statistical methods and relevant machine learning algo-
rithms to personal data on the user's page. The main results of the experiment are the identification of a 
significant correlation between the factors evaluated by the R. Cattell test and digital footprints, and the 
construction of predictive models. The best results among the machine learning methods for predicting 
the results of the R. Cattell test were shown by gradient boosting algorithms with the maximum value 
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of the F1-micro metric of 0.606, which was achieved on the factor “emotional sensitivity” (factor I). 
The practical significance of the work lies in the development of a tool for automatically predicting the 
results of the R. Cattell test based on the user's digital footprints. The theoretical significance lies in the 
development of a method for the automated evaluation of the expression of personality traits of social 
network users on their digital footprints. 
Keywords: machine learning, correlation analysis, regression analysis, social media, psychological test, 
R. Cattell test, social network psychological profile, profiling. 
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