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Аннотация
Введение. Многозадачный анализ психологического портрета человека позволяет формировать более целостное 
представление о нем, что особенно востребовано в системах персонализации, HR-технологиях и человеко-
машинном взаимодействии. Однако до настоящего времени подобные исследования не проводились из-за 
отсутствия корпусов с совместной разметкой по обеим задачам, что делает невозможным традиционное 
многозадачное обучение. Метод. Предложен метод полуконтролируемого кросс-доменного обучения, 
позволяющий эффективно интегрировать два раздельно аннотированных корпуса: CMU Multimodal Opinion 
Sentiment and Emotion Intensity (CMU-MOSEI) (для распознавания эмоций) и ChaLearn First Impressions v2 (FIv2) 
(для оценивания личностных характеристик), без дополнительной разметки. Экспериментальная установка 
включает два этапа: обучение независимых однозадачных моделей для извлечения доменно-специфичных 
признаков и формирование базовых прогнозов; создание совместной кросс-доменной модели с блоками 
перекрестного внимания, которая объединяет эмоциональные и личностные признаки. Финальное предсказание 
формируется путем усреднения выходов однозадачных и совместной моделей, что повышает робастность. 
Выполнено сравнение предобученных энкодеров (Jina-v3 и BGE-en) и контекстных моделей (трансформер 
и Mamba). Обучение моделей осуществлено с использованием гибридной функции потерь, сочетающей 
контролируемые и полуконтролируемые компоненты с псевдометками. Основные результаты. Эксперименты 
показали, что наилучшие результаты достигаются при использовании энкодера Jina-v3 и контекстной модели 
Mamba: средняя взвешенная точность классификации (mWACC) составила 62,52 %, а средняя взвешенная 
F1-мера (mMF1) — 61,03 % на корпусе CMU-MOSEI; средняя точность (mACC) составила 88,80 %, а средний 
коэффициент корреляции конкордации Лина (mCCC) — 25,44 % на FIv2. Модель демонстрирует устойчивую 
передачу знаний между задачами и превосходит современные решения. Визуализация внимания методом 
Gradient-weighted Class Activation Mapping подтверждает интерпретируемость прогнозов. Обсуждение. 
Представленные результаты исследования открывают возможности разработки масштабируемых систем 
психологического профилирования по тексту в условиях дефицита разметки. Предложенный метод применим 
в кадровом менеджменте, адаптивных обучающих платформах, персонализированных чат-ботах и цифровой 
психометрике, где требуются одновременный учет эмоционального состояния и устойчивых личностных 
характеристик.
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Abstract
Multi-task analysis of a human’s psychological profile enables a more holistic representation of the individual, which 
is particularly valuable in personalization systems, HR technologies, and human–Artificial Intelligence interaction. 
However, such studies have not been conducted to date due to the lack of datasets jointly annotated for both emotion 
and personality traits, rendering conventional multi-task learning infeasible. We propose a semi-supervised cross-domain 
learning method that effectively integrates two separately annotated corpora, CMU-MOSEI (for emotion recognition) 
and ChaLearn First Impressions v2 (FIv2) (for personality trait assessment), without requiring additional labeling. The 
experimental setup comprises two stages: first, independent single-task models are trained to extract domain-specific 
features and generate baseline predictions; second, a joint cross-domain model with cross-attention blocks fuses 
emotional and personality-related representations. Final predictions are obtained by averaging the outputs of the single-
task and joint models, enhancing robustness. We compare pre-trained encoders (Jina-v3 and BGE-en) and contextual 
decoders (Transformer and Mamba), using a hybrid loss function that combines supervised and semi-supervised 
components with confidence-based pseudo-labeling. Experiments show that the best performance is achieved with 
the Jina-v3 encoder and the Mamba contextual model: mWACC = 62.52 % (Mean Weighted Accuracy Classification) 
and mMF1 = 61.03 % (Mean Weighted F1-Measure) on CMU-MOSEI (Multimodal Opinion Sentiment and Emotion 
Intensity) corpus; mACC = 88.80 % (Mean Accuracy) and mCCC = 25.44 % (Mean Concordation Correlation 
Coefficient) on FIv2. The model demonstrates stable knowledge transfer across tasks and outperforms current state-of-
the-art methods. Attention visualization via Grad-CAM confirms the interpretability of predictions. The proposed method 
enables the development of scalable text-based psychological profiling systems under realistic annotation scarcity. It is 
applicable in recruitment, adaptive learning platforms, personalized chatbots, and computational psychometrics where 
simultaneous consideration of emotional states and stable personality traits is essential.
Keywords
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Введение

Под психологическим портретом понимается це-
лостное представление о личности, объединяющее 
личностные и реляционные особенности, проявляю-
щиеся через эмоции и социальное взаимодействие [1]. 
В компьютерных науках для описания психологическо-
го портрета человека преимущественно используются 
данные о текущем эмоциональном состоянии и устой-
чивых личностных характеристиках, что позволяет су-
щественно повысить эффективность интеллектуальных 
систем. Такие системы находят применение в задачах 

персонализации, подбора кадров, мониторинга здоро-
вья и адаптивного обучения [2–5]. Эмоциональные и 
личностные характеристики взаимосвязаны, поскольку 
личностные характеристики определяют интенсивность 
и валентность эмоциональных реакций, а их частот-
ность проявлений со временем формирует устойчивые 
поведенческие шаблоны [6]. Дополнительные под�-
тверждения этому представлены в современных науч-
ных работах, посвященных их совместному анализу 
[7, 8]. Тем не менее в области машинного обучения 
методы распознавания эмоциональных и личностных 
характеристик разрабатываются изолированно [9, 10]. 
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Отметим, что независимо от задачи в методах преи-
мущественно используются трансформерные нейро-
сетевые модели [11, 12] и векторные модели [13, 14] 
для извлечения признаков. Тогда как для моделирова-
ния задачно-специфичных признаков и предсказаний 
чаще применяются контекстные нейросетевые модели 
[15, 16]. Хотя разрабатываемые методы имеют пересе�-
чение по используемым моделям, они изолированы по 
причине отсутствия общедоступных корпусов, анноти-
рованных для обеих задач, что затрудняет совместное 
машинное обучение.

Для решения данной проблемы в настоящей работе 
предлагается метод полуконтролируемого кросс-до-
менного машинного обучения на текстовых данных, 
объединяющий задачи распознавания эмоций и оцени-
вания личностных характеристик без необходимости 
дополнительной аннотации данных. Метод интегрирует 
два специализированных корпуса: CMU Multimodal 
Opinion Sentiment and Emotion Intensity (CMU-MOSEI) 
[17], аннотированный по эмоциональным категориям, 
и ChaLearn First Impressions v2 (FIv2), содержащий 
аннотации личностных характеристик [18]. Метод ре�-
ализует последовательную схему машинного обучения. 
В результате на первом этапе формируются однозадач-
ные модели, после чего обучается совместная модель, 
использующая общее текстовое представление и меха-
низм перекрестного внимания, обеспечивающий обмен 
признаками между задачами.

Ключевым элементом метода является полукон-
тролируемое машинное обучение, зарекомендовав-
шее себя как эффективный способ повышения точно-
сти в условиях нехватки обучающих данных [19, 20]. 
В предлагаемом методе полуконтролируемое машинное 
обучение компенсирует недостаток аннотированных 
данных за счет объединения размеченной выборки из 
одного корпуса с неразмеченной выборкой из другого. 
Таким образом, предлагаемый метод устраняет недо-
статок современных решений, связанных с совместным 
распознаванием эмоций и личностных характеристик 
по тексту, за счет применения общего текстового эн-
кодера и гибридной функции потерь, объединяющей 
контролируемую и полуконтролируемую составляю-
щие и обеспечивающей кросс-доменное согласование. 
Дополнительная аннотация не требуется.

Обзор литературы

В задачах распознавания эмоций по тексту клю-
чевую роль играют контекстно-зависимые трансфор-
мерные энкодеры, такие как Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers (BERT) и его про-
изводные, включая Robustly optimized BERT approach 
(RoBERTa). Их дообучение на текстовых корпусах, 
предназначенных для распознавания эмоций, обеспечи-
вает устойчивый учет контекста высказываний [11, 21]. 
В качестве простых базовых моделей по-прежнему 
применяются предобученные векторные представления 
слов, такие как Global Vectors for Word Representation 
(GloVe), в сочетании с нейросетевыми моделями на 
основе Convolutional Neural Network (CNN), Gated 
Recurrent Units (GRU) и Bidirectional Long Short-Term 

Memory (BiLSTM) [22–24]. Такие решения эффективны 
в условиях ограниченных вычислительных ресурсов, 
однако при наличии достаточной аннотации транс-
формерные модели демонстрируют более высокую 
точность [13, 25]. В работе [26] текстовая модальность 
реализована в виде каскада BERT и Bidirectional GRU 
(BiGRU). Так, BERT формирует контекстные представ-
ления, BiGRU агрегирует их, после чего применяется 
полносвязный классификатор. Современные большие 
языковые модели демонстрируют высокий потенциал 
в задачах распознавания эмоций благодаря способно-
сти улавливать сложные контекстные и семантические 
зависимости [27].

К ключевым ограничениям метода относятся: раз-
личия в методологиях аннотаций (одна эмоциональная 
метка или несколько эмоциональных меток на предло-
жение), что затрудняет сопоставление результатов; сни-
жение точности при переносе нейросетевых моделей на 
другие корпуса и типы текстов [28, 29]. Частично эти 
ограничения компенсируются многокорпусными мето-
дами машинного обучения, использующими контекст-
но-независимые механизмы внимания, которые повы-
шают способность нейросетевой модели к обобщению 
на данных, не входивших в обучающую выборку [30].

Задача оценивания личностных характеристик 
по тексту обычно рассматривается в рамках модели 
«Большой пятерки», также известной как OCEAN, и 
формулируется как регрессионная задача на основе 
контекстных векторных представлений, извлеченных с 
помощью нейросетевых моделей BERT или RoBERTa 
[31, 32]. Такие модели, как правило, обеспечивают бо�-
лее высокую точность по сравнению с классическими 
признаковыми методами на основе Linguistic Inquiry 
and Word Count и GloVe [15, 33]. Параллельно развива�-
ются гибридные методы, в которых контекстные век-
торные представления текста дополняются психолинг-
вистическими и тональными признаками. Например, 
использование нейросетевой модели на основе графов 
[34] повышает чувствительность модели к таким до�-
полнительным признакам, а включение аффективной 
информации при формировании векторных представ-
лений текста дополнительно повышает точность про-
гнозирования личностных характеристик [35].

К ключевым ограничениям методов относятся: раз-
личия в методологиях аннотирования и применяемых 
опросниках; ограниченное количество крупных согла-
сованно размеченных корпусов по характеристикам 
OCEAN; снижение качества нейросетевых моделей при 
переносе на другие языки без этапа дополнительной 
адаптации [36].

Многозадачное распознавание психологического 
портрета человека в текстах остается малоизученной 
областью [37]. В работе [38] используется общий тек�-
стовый энкодер с раздельными «головами», предназна-
ченными для распознавания эмоций и оценивания лич-
ностных характеристик. Однако машинное обучение 
на едином корпусе с совместной аннотацией снижает 
переносимость модели как на внешние корпуса (с иной 
лингвистико-демографической структурой), так и на 
смежные задачи. В работе [39] эмоции и личностные 
характеристики распознаются независимыми нейросе-
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тевыми моделями, что исключает совместное исполь-
зование единого контекстного представления текста и 
затрудняет многозадачный анализ психологического 
портрета человека.

Основная трудность состоит в извлечении общих 
латентных представлений при отсутствии корпуса с со-
вместной аннотацией. Предлагаемый метод направлен 
на преодоление этого ограничения.

Метод

Функциональная схема предлагаемого метода мно-
гозадачного анализа психологического портрета чело-
века на основе текстовых данных с применением полу-
контролируемого машинного обучения представлена 
на рис. 1. Метод формирует прогнозы эмоциональных 
состояний и личностных характеристик, обрабатывая 
текстовые данные посредством кросс-доменной ней-
росетевой модели, обученной на задачно-специфичных 
корпусах. Полуконтролируемое машинное обучение 
позволяет использовать данные корпуса совместно, 
обеспечивая кросс-доменную передачу знаний без до-
полнительной аннотации корпусов по другим психоло-
гическим состояниям.

Компоненты кросс-доменной модели. Кросс-
доменная нейросетевая модель включает два компонен-
та: энкодер, формирующий признаковые представления 
текста; классификатор, выполняющий контекстно-за-
висимое прогнозирование. Для извлечения лингви-
стических признаков в настоящей работе выполнено 
сравнение нескольких энкодеров. Jina-v3 [40], основан 
на XLM-RoBERTa [41], представляет собой многоя�-
зычный трансформер, предварительно обученный на 
30 языках с применением контрастного машинного 

обучения. Он формирует 1024-мерные векторные пред-
ставления, эффективно отражающие кросс-лингвисти-
ческие семантические связи благодаря 24-слойному 
двунаправленному механизму внимания. BAAI General 
Embedding (BGE-en) [42] представляет собой англо-
ориентированную нейросетевую модель, построенную 
на BERT-подобной архитектуре и прошедшую трехэ-
тапное машинное обучение: предварительное обучение 
с маскированием языка; контрастное обучение с извле-
чением сложных негативных примеров; многозадачное 
дообучение на аннотированных корпусах. BGE-en фор-
мирует компактные 384-мерные векторные представ-
ления, оптимизированные для задач семантического 
поиска и анализа текста в рамках на одном языке.

Для моделирования контекстных, эмоциональных 
и личностных шаблонов в высказываниях, а также 
многозадачного прогнозирования дополнительно при-
меняются и сравниваются две контекстные модели: 
трансформер [43] и Mamba [44]. Трансформер основан 
на механизме внимания, что позволяет эффективно 
моделировать долгосрочные зависимости, однако со-
провождается квадратичной вычислительной слож-
ностью O(n2) по длине последовательности. Mamba, 
напротив, основана на рекуррентно-усиленной ней-
росетевой архитектуре с механизмом селективного 
обновления состояния, обеспечивая линейную слож-
ность O(n) и потенциально более эффективную об-
работку длинных последовательностей. Сравнение 
контекстных нейросетевых моделей позволяет оценить 
значимость глобальных контекстных связей (улавли-
ваемых вниманием) по сравнению с эффективной по-
следовательной обработкой (характерной для Mamba) 
в задачах совместного прогнозирования эмоций и лич-
ностных характеристик. Поскольку длина высказы-

Рис. 1. Функциональная схема предлагаемого метода
Fig. 1. Pipeline of the proposed method
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ваний существенно варьируется между примерами 
текстовых высказываний в используемых корпусах, 
для унификации данных все векторные представления 
дополняются нулями до длины самой длинной после-
довательности в каждой обучающей выборке. Такой ме-
тод обеспечивает совместимость последовательностей 
и корректность машинного обучения нейросетевых 
моделей, позволяя полноценно учитывать контекст и 
структуру текста при анализе психологического пор-
трета человека.

Архитектура  мультизадачной кросс-домен-
ной модели. Функциональная схема предложенной 
кросс-доменной модели представлена на рис. 2. На эта-
пе 1 входными данными задачно-специфичной модели 
являются текстовые транскрипции, проходящие предо-
бработку — токенизацию текста. На этапе 2 следует из-
влечение признаков с использованием предобученных 
энкодеров (включая Jina-v3 и BGE-en). Модель обра-
батывает последовательности признаков обучающей 
выборки, сформированной из файлов эмоционального 
(XEM ∈ RBs×T×DE) или личностного (XPT ∈ RBs×T×DE) кор-
пусов, где Bs, T и DE — размер обучающей выборки, 
длина последовательности и размерность признаков 
установленной энкодером E. Входные данные Bs, T, DE 
передаются в две отдельные задачно-специфичные ней-
росетевые модели, предназначенные для контекстного 
моделирования признаков. Каждая модель предвари-
тельно обучается отдельно, что обеспечивает устойчи-
вое формирование признаковых представлений внутри 
своего домена до начала совместного многозадачного 
кросс-доменного обучения.

Каждый вход проецируется в общее латентное про-
странство HEM и HPT с размерностями DEM и DPT со-
гласно формулам:

	 HEM = Dropout(LayerNorm(XEMWEM)),
	 WEM ∈ RDE×DEM,	 (1)

	 HPT = Dropout(LayerNorm(XPTWPT)),
	 WPT ∈ RDE×DPT,	 (2)

где WEM и WPT — матрицы весов проекции эмоци-
ональных и личностных признаков; LayerNorm(·) — 
выполняет нормализацию масштабов признаков; 
Dropout(·) — осуществляет стохастическое обнуление 
нейронов в процессе машинного обучения. 

Каждая последовательность обрабатывается кон-
текстной моделью (трансформер или Mamba), состоя-
щей из N контекстных слоев TELn(·), предназначенных 
для захвата контекстных зависимостей:

	 Hn+1
EM = TELn

EM(Hn
EM),

	 Hn+1
PT  = TELn

PT (Hn
PT ).

Финальные скрытые состояния агрегируются по 
временному измерению посредством контекстного 
усреднения:

	 HEM = 
1
T
  ∑

T

t=1
(HN

EM)[:, t, :],	 (3)

	 HPT = 
1
T
  ∑

T

t=1
(HN

RT )[:, t, :]. 	 (4)

Рис. 2. Функциональная схема предложенной кросс-доменной модели. 
DEM — эмоциональные признаки; DPT — признаки личностных характеристик; Q — матрица запросов; K — матрица ключей; 

V — матрица значений

Fig. 2. Pipeline of the proposed cross-domain model. Notation: DEM denotes emotional features, DPT denotes personality-trait 
features, Q is the query matrix, K is the key matrix, and V is the value matrix
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Далее формируются доменно-специфичные «голо-
вы» для задачи классификации и регрессии, состоящие 
из полносвязных слоев согласно формулам:

yEM = W2
EMDropout�φ�LayerNorm�W1

EM HEM���,	  (5)

yRT  = σ�W2
PT Dropout�φ�LayerNorm�W1

PT  HPT����,	 (6)

где φ(·) — функция активации GELU; σ(·) — сигмоид-
ная функция активации, используемая для нормализа-
ции оценок личностных характеристик, ограниченных 
в [0, 1]. Размеры весов: W1

PT ∈ RDE×DPT, W1
PT ∈ RDE×DPT, 

W2
EM ∈ RDEM×CEM и W2

PT ∈ RDPT×CPT, где CEM и CPT — ко-
личество классов эмоций и личностных характеристик.

На этапе 2 (рис. 2) для обеспечения признакового 
кросс-взаимодействия между задачно-специфичными 
моделями вводятся два блока перекрестного. Входными 
данными модели являются неусредненные однодомен-
ные скрытые состояния, полученные из задачно-спец-
ифичных моделей. Скрытые состояния проходят через 
доменно-специфичные проекторы. Каждый проектор 
работает аналогично формулам (1) и (2), преобразуя 
признаки различной размерности (HN

EM ∈ RBs×T×DEM 
и HN

PT  ∈ RBs×T×DPT) в общее пространство признаков  
(HEM, HPT ∈ RBs×T×DCD, где DCD — размерность скрыто-
го состояния) для их последующей агрегации. Скрытые 
состояния HEM и HPT подаются в два блока перекрест-
ного внимания, каждый из которых включает N транс-
формерных слоев TLn(·). Работа слоев описывается 
следующими формулами:

	 Hn+1
EM = TLn

EM→PT(Q = Hn
EM, K = Hn

PT, V = Hn
PT),

	 Hn+1
PT  = TLn

PT→EM(Q = Hn
PT, K = Hn

EM, V = Hn
EM),

где три тензора (матрицы) трансформерного слоя пред-
ставляют собой запрос (Q), ключ (K) и значение (V) 
соответственно (рис. 2). Такой механизм позволяет ка-
ждой модальности выборочно фокусировать внимание 
на признаках другого домена.

После рассмотрения N слоев эмоциональные и лич-
ностные признаки объединяются в виде:

	 Hfused = Concat�HN
EM, HN

PT�.

Затем признаки агрегируются с использовани-
ем контекстного усреднения — формулы (3) и (4). 
Объединенные признаки Hfused подаются в задач-
но-специфичные «головы», которые работают анало-
гично формулам (5) и (6). Для повышения устойчиво-
сти и сохранения одномодальной производительности 
усредняются предсказания задачно-специфичных и 
многозадачной кросс-доменной моделей:

	 yEM = 
1
2
 �yEM + yEM�,

	 yPT = 
1
2
 �yPT + yPT�,

где yEM и yEM — предсказания эмоций из задачно-спец-
ифичных и многозадачной моделей; yPT и yPT — пред-
сказания личностных характеристик тех же моделей.

Полуконтролируемое обучение. Для реализации 
разработанного метода обучение нейросетевых моделей 
проводится на двух задачно-специфичных корпусах, 
каждый из которых посвящен единственной задаче — 
распознаванию эмоций или оцениванию личностных 
характеристик. Метки для несоответствующей задачи 
в обоих случаях заполняются значением NaN. На ка-
ждом шаге обучающая выборка формируется путем 
случайного выбора примеров текстовых высказываний 
из обоих корпусов; тогда n1 и n2 обозначают количество 
выбранных примеров, а размер обучающей выборки 
B= n1 + n2.

Для обучения нейросетевых моделей применяется 
гибридная функция потерь, объединяющая контро-
лируемую и полуконтролируемую составляющие. 
Контролируемая потеря Ls вычисляется только на ан-
нотированных данных:

	 Ls = Ws
EMLs

EM + Ws
PTLs

PT, 

где Ls
EM — кросс-энтропийная потеря для распознава-

ния эмоций; Ls
PT — средняя абсолютная ошибка для 

оценивания личностных характеристик. При этом пред-
сказания, полученные на неаннотированных данных, 
исключаются из расчета функции потерь. Динамически 
адаптируемые веса потерь {Ws

t}t∈T устанавливаются 
равными 1 для задачи распознавания эмоций и 0,2 — 
для задачи оценивания личностных характеристик.

Неаннотированные примеры текстовых высказыва-
ний помечаются с использованием псевдомаркировки 
и задачно-зависимых порогов уверенности. Для рас-
познавания эмоций псевдометки принимаются, когда 
максимальная вероятность предсказания превышает 
порог τPT. Для распознавания личностных характе-
ристик выходы преобразуются в бинарные метки с 
использованием порога полярности, равного 0,5 толь-
ко в том случае, если они выходят за пределы зоны 
неопределенности — т. е. выше τPT или ниже 1 — τPT. 
Полуконтролируемая функция потерь Lss вычисляется 
по формуле:

	 Lss = Wss
EMLss

EM + Wss
PTLss

PT,

где Lss
EM — кросс-энтропийная потеря для распознава-

ния эмоций; Lss
PT — бинарная кросс-энтропийная потеря 

для оценивания личностных характеристик. Гибридная 
функция потерь вычисляется:

	 L = Ls + Lss.

Полуконтролируемые веса потерь Ws
t и Wss

t  устанав-
ливаются равными 1.

Э кспериментальные исследования метода

Э кспериментальная установка. Процесс обуче-
ния нейросетевых моделей включает многоэтапную 
настройку. Сначала обучаются задачно-специфичные, 
а затем — кросс-доменные модели. В ходе обучения 
посредством поиска по сетке подбираются оптималь-
ные значения для следующих параметров модели: тип 
контекстного слоя (трансформер или Mamba), размер 
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скрытых состояний (128, 256, 512 или 1024), размер-
ность признаков (128, 256, 512 или 1024), число сло-
ев (1, 2, 3, 4) и число «голов» внимания (2, 4, 8, 16). 
Аналогичным образом подбираются параметры для 
обеспечения полуконтролируемого машинного обу-
чения: в	клад контролируемых и полуконтролируемых 
функций потерь (0, 1 с шагом 0,1) и п	ороги полярности 
для генерации псевдометок (0,5, 0,6, 0,7). Параметры 
машинного обучения, такие как размер обучающей 
выборки (32), скорость обучения 10–4, оптимизатор 
Adam и вероятность отключения нейронов (0,15) — 
фиксированы для всех нейросетевых моделей.

Показатели эффективности. Для оценки произво-
дительности разрабатываемых нейросетевых моделей 
используются различные показатели, специфичные 
для каждой задачи. Для распознавания эмоций при-
меняются показатели, такие как средняя взвешенная 
F1-мера (mMF1) и средняя невзвешенная точность 
mWACC, предложенные в работе [17]. Для оценивания 
личностных характеристик используются коэффици-
ент корреляции конкордации Лина (mean Concordance 
Correlation Coefficient, mCCC) и точность, определя-
емая как 1 — средняя абсолютная ошибка [18]. Оба 
показателя вычисляются для каждой характеристики, 
после чего усредняются.

И сследовательские корпуса. Поскольку на данный 
момент не существует корпусов, аннотированных для 
обеих задач, в настоящей работе использованы два 
специализированных корпуса, а именно, CMU-MOSEI 
[17] для многомодального распознавания эмоций и FIv2 
[18] для оценивания личностных характеристик.

CMU-MOSEI — крупнейший многомодальный кор-
пус для анализа сентимента и распознавания эмоций. 
Он содержит более 23 500 видеовыражений, соответ-
ствующих отдельным предложениям, от более чем 
1000 демонстраторов, размещенных на популярном 

видеохостинге. Каждое видео размечено по 6 базо-
вым эмоциям: злость (Anger, An), отвращение (Disgust, 
Di), страх (Fear, Fe), радость (Happiness, Ha), печаль 
(Sadness, Sa), удивление (Surprise, Su) и нейтральное со-
стояние (Neutral, Ne). Длина видеозаписей варьируется, 
средняя продолжительность составляет 4,5 с.

Корпус FIv2 состоит из 10 000 коротких ви-
деоклипов длительностью по 15 с, снятых более 
чем на 3000 каналах видеоблогов, размещенных 
на популярном видеохостинге, аннотированных по 
модели «Большой пятерки» личностных характе-
ристик: открытость опыту (Openness, O), добросо-
вестность (Conscientiousness, C), доброжелательность 
(Agreeableness, A), экстраверсия (Extraversion, E) и эмо-
циональная стабильность (Non-Neuroticism, N).

Корпусы содержат спонтанную речь, что обеспе-
чивает применимость разрабатываемого метода в ре-
альных условиях. Оба корпуса имеют фиксированные 
подмножества для обучения, валидации и тестирова-
ния. Распределение эмоциональных классов и оценок 
личностных характеристик представлено на рис. 3. 
Распределения по обоим задачам являются несбалан-
сированными, что может негативно сказаться на эф-
фективности модели. Текстовые транскрипции для 
корпусов извлекаются нейросетевой моделью Whisper 
Turbo [45], а количество слов в высказываниях варьи�-
руется. Для корпуса CMU-MOSEI среднее количество 
слов составило 20, диапазон значений равен [2; 289], 
для FIv2 среднее количество слов — 42 при диапазоне 
[2; 82]. Такая вариативность может улучшать обобща-
ющую способность моделей на новых данных.

Экспериментальные результаты. Результаты ана-
лиза моделей представлены в табл. 1. Рейтинг эффек-
тивности моделей рассчитан с использованием теста 
Фридмана [46]. Результаты показали сравнительную 
эффективность различных экстракторов признаков 

Рис. 3. Диаграммы распределения эмоциональных классов и оценок характеристик личности
Fig. 3. Distribution diagrams of emotional classes and personality trait scores
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(Jina-v3 и BGE-en) в сочетании с контекстными моде-
лями (Mamba и трансформер) в условиях контролируе-
мого однодоменного и полуконтролируемого кросс-до-
менного машинного обучения. Полученные данные 
демонстрируют, что энкодер Jina-v3 обеспечивает более 
высокие результаты по сравнению с BGE-en. Это сви-
детельствует о способности энкодера Jina-v3 обобщать 
знания на другие языки. 

При сравнении контекстных моделей Mamba демон-
стрирует значительно более высокую производитель-
ность по сравнению с моделями типа трансформер в 
задаче распознавания эмоций. В то же время модели 
на архитектуре трансформер демонстрируют более 
высокую эффективность при оценивании личностных 
характеристик. Различие в производительности объяс-
няется структурными особенностями корпусов. FIv2 
содержит высказывания фиксированной длительности 
(15 с), тогда как CMU-MOSEI включает высказывания 
переменной длины. В табл. 1 также приведено срав-
нение наиболее производительной модели с конфигу-
рацией Jina-v3 + трансформер (рейтинг равен 2,00) с 
современными методами. Дополнительно для оценки 
статистической значимости достигнутых улучшений 
рассчитаны доверительные интервалы модели исполь-
зуя метод бутстрап-перевыборки [47]. Показатель эф�-
фективности mWACC = 62,00, полученный методом 
[26], лежит в доверительном интервале представленно�-
го метода ([61,70; 63,24]), но значительно ближе к его 
нижней границе (разница 0,30 против 1,24 до верхней), 
что свидетельствует о меньшей эффективности метода 
[26]. При этом значение mACC = 88,33, полученное 
методом [33], не превышает нижней границы дове-
рительного интервала предложенного метода ([88,53; 
89,08]). Таким образом, результаты работы метода де-
монстрируют статистически значимые улучшения по 
сравнению с современными решениями [26, 33].

На рис. 4 представлена тепловая карта внимания 
модели к словам (токенам), наиболее значимым для 
предсказания эмоций и личностных характеристик. 
Визуализация выполнена с использованием метода 
Gradient-weighted Class Activation Mapping [48] для 
предложения на русском языке, сгенерированного круп-
ной языковой моделью Qwen3-4B-Instruct [49] в ответ 
на запрос: «Сгенерируй предложения на русском языке, 
отражающие эмоцию печали и раскрывающее лич-
ностные характеристики человека, не превышающее 
30 слов». Выбор русскоязычного примера обусловлен 
необходимостью продемонстрировать обобщающую 
способность предложенного подхода на языках, отлич-
ных от английского.

Несмотря на то, что нейросетевая модель обучалась 
только на английском языке, использование энкодера, 
предварительно обученного на 30 языках (включая 
русский), обеспечивает ее применимость к другим язы-
кам. Модель корректно предсказывает отрицательную 
валентность эмоции, присваивая наибольшие веро-
ятности таким классам, как отвращение (Di — 0,49), 
злость (An — 0,27), печаль (Sa — 0,13) и удивление 
(Su — 0,08). Наиболее значимыми словами для первых 
двух эмоций являются «мои чувства». Подобные нега-
тивные высказывания приводят к низким предсказан-
ным значениям по всем личностным характеристикам, 
кроме открытости опыту (O — 0,59). При оценивании 
личностных характеристик наибольшую значимость 
имеют слова «просто бросил меня». 

В целом результаты показывают, что нейросете-
вая модель выделяет ключевые семантические марке-
ры, соответствующие содержанию текста, и способ-
на одновременно распознавать эмоции и оценивать 
личностные характеристики, демонстрируя примени-
мость не только к англоязычным, но и к многоязычным 
	данным.

Таблица 1. Сравнение эффективности архитектур нейросетевых моделей
Table 1. Comparison of neural network architectures performance 

Энкодер Контекстная модель Тип  
обучения

Домен  
обучения

CMU-MOSEI FIv2
Рейтинг

mWACC, % mMF1, % mACC, % mCCC, %

Jina-v3 Mamba КО ОДО 62,20 60,53 88,82 27,72 5,00
Mamba ПКО КДО 62,52 61,03 88,80 25,44 2,00
Трансформер КО ОДО 62,20 60,88 88,75 29,93 5,33
Трансформер ПКО КДО 62,16 60,40 88,75 27,87 6,67

BGE-en Mamba КО ОДО 62,40 60,69 88,80 27,09 4,67
Mamba ПКО КДО 62,43 60,98 88,75 27,02 3,67
Трансформер КО ОДО 62,48 60,72 88,82 29,16 2,67
Трансформер ПКО КДО 62,31 60,79 88,82 28,71 3,33

Glove + CNNs [33] КО ОДО — — 88,33 — 9,00
BERT + BiGRU [26] КО ОДО 62,00 57,13 — — 9,00

Примечание: КО — контролируемое обучение; ПКО — полуконтролируемое обучение; ОДО — однодоменное обучение; 
КДО — кросс-доменное обучение; mWACC — средняя взвешенная точность классификации; mMF1 — средняя взвешенная 
F1-мера; mACC — средняя точность; mCCC — средний коэффициент корреляции конкордации Лина. Наилучшие значения 
метрик выделены полужирным шрифтом.
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Заключение

Предложен новый метод многозадачного анализа 
психологического портрета человека по тексту на ос-
нове полуконтролируемого кросс-доменного обуче-
ния, который позволяет одновременно распознавать 
эмоции и оценивать личностные характеристики без 
необходимости совместной разметки данных. Метод 
реализован в виде двухэтапной архитектуры: на первом 
этапе обучаются независимые однозадачные модели, 
на втором — совместная модель с перекрестным вни-
манием. Финальное предсказание формируется путем 
усреднения их выходов.

Выполненные эксперименты на корпусах CMU-
MOSEI и FIv2 показали, что лучшие результаты до-
стигаются при использовании энкодера Jina-v3 и кон-
текстной модели Mamba: средняя взвешенная точность 
классификации (mWACC) составила 62,52 %, а средняя 
взвешенная F1-мера (mMF1) — 61,03 % на корпусе 
CMU-MOSEI; средняя точность (mACC) составила 

88,80 %, а средний коэффициент корреляции конкор-
дации Лина (mCCC) — 25,44 % на FIv2. Предложенная 
нейросетевая модель демонстрирует устойчивую пе-
редачу знаний между задачами и превосходит совре-
менные аналоги. Визуализация внимания методом 
Gradient-weighted Class Activation Mapping подтвержда-
ет интерпретируемость ее прогнозов.

В дальнейшем планируется исследование много-
модальных нейросетевых архитектур и расширение 
обучающих данных за счет включения неанглоязыч-
ных корпусов. Предложенный метод предполагается 
интегрировать в многомодальные системы психологи-
ческого профилирования для повышения точности и 
надежности распознавания эмоций и оценивания лич-
ностных характеристик в реальных сценариях исполь-
зования, включая анализ пользовательского контента 
в цифровых средах, поддержку принятия решений в 
системах при подборе персонала и психотерапевтиче-
ской практике.

Рис. 4. Визуализация тепловой карты внимания модели к токенам.
Цветовая шкала отражает значимость каждого слова (токена) для соответствующего прогноза: синий — низкая значимость, 

красный — высокая

Fig. 4. Heatmap visualization of the model attention to tokens
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