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Аннотация. При заполнении полей профиля в различных интернет-сервисах 
пользователи зачастую по ошибке или преднамеренно не указывают значения 
некоторых демографических атрибутов, таких как пол, возраст, семейное положение, 
уровень образования, религиозные и политические взгляды. Вместе с тем, информация 
об атрибутах пользователей позволяет существенно повысить эффективность систем 
рекомендации, интернет-маркетинга и других приложений, предполагающих 
персонализацию результатов. В статье предлагается метод автоматического 
определения демографических атрибутов пользователей социального сервиса 
микроблогов Twitter по текстам их сообщений и другой доступной информации из 
профилей. Метод основан на алгоритме машинного обучения, его отличительными 
особенностями являются полностью автоматическое построение исходного набора 
данных для обучения и тестирования, а также поддержка широкого набора языков и 
демографических атрибутов. Экспериментальные исследования показали высокое 
качество результатов определения пола, возраста и семейного положения пользователя 
для наиболее популярных языков: английского, русского, немецкого, французского, 
итальянского и испанского. Кроме того, для английского языка поддерживается также 
определение уровня образования, а также религиозных и политических взглядов 
пользователя. 
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1. Введение 

В связи с увеличением количества пользователей интернета, а также 
появлением новых средств для обмена информацией, количество свободно 
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доступных персональных данных (включая текстовые сообщения) постоянно 
растёт. Учитывая склонность пользователей интернета к анонимности, 
актуальны методы частичной идентификации авторов сообщений по 
значениям их демографических атрибутов. В частности, в системах интернет-
маркетинга и рекомендаций особую важность представляет определение  
демографических атрибутов пользователя для таргетированного продвижения 
товаров и услуг в группах пользователей с одинаковыми значениями 
атрибутов. Помимо интернет-сервисов, такие социо-демографические 
характеристики находят применение в различных дисциплинах: социология, 
психология, криминология, экономика, управление персоналом и др. 
Демографические атрибуты можно условно разделить на категориальные (пол, 
национальность, раса, семейное положение, уровень образования, профессия, 
трудоустроенность, религиозные и политические взгляды) и численные 
(возраст, уровень доходов). Условность разделения связана с тем, что 
значения численного атрибута можно отобразить в набор категорий и в 
дальнейшем рассматривать этот атрибут как категориальный. В частности, 
значения возраста можно разделить на несколько возрастных категорий, что 
часто применяется на практике. Набор атрибутов одного пользователя 
составляет его социо-демографический профиль. 
В статье предложен метод определения демографических атрибутов 
пользователей сети Twitter по текстам их сообщений, обладающий 
следующими преимуществами: 

1. широкий набор поддерживаемых атрибутов: пол, возраст, семейное 
положение, уровень образования, религиозные и политические 
взгляды; 

2. полностью автоматический метод сбора и разметки корпусов 
сообщений пользователей интернета для всех поддерживаемых 
атрибутов; 

3. поддерживаемые языки: русский, английский, испанский, немецкий, 
французский, итальянский; 

4. высокое качество результатов. 

Дальнейшее изложение строится следующим образом. Раздел 2 содержит 
обзор литературы. Раздел 3 посвящён деталям предложенного метода. В 
разделе 4 описываются полученные экспериментальные результаты. 

2. Обзор литературы 

Задача определения скрытых демографических атрибутов пользователей 
интернета по текстам их сообщений сводится к классической задаче 
социолингвистики: определению характерных особенностей языка 
представителей различных социальных групп, позволяющих производить 
частичную идентификацию человека по принадлежности к этим группам 
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(автороведческая экспертиза). Вместе с тем, существует ряд отличий 
рассматриваемой задачи, связанных с электронной сообщений пользователей: 

 ограниченная длина - вследствие ограничения на длину сообщений 
и/или стремления пользователей сэкономить время длина сообщений 
редко превышает нескольких сотен символов; 

 неформальный стиль - в сообщениях часто встречаются 
нестандартные аббревиатуры, слэнг, неологизмы, пользователи 
сознательно пренебрегают классическими нормами орфографии и 
пунктуации, что можно расценивать как следствие общей тенденции 
переноса повседневного неформального общения в социальную сеть; 

 использование специфических лингвистических конструкций - 
пользователи активно используют специальные синтаксические 
конструкции для быстрой категоризации сообщений (теги), 
добавления ссылок на других пользователей, описания собственных 
эмоций (эмотиконы) и т.д.; 

 нестабильность качества пользовательского контента (большое 
количество спама и ложных аккаунтов пользователей) обуславливает 
необходимость в методах фильтрации зашумленных данных. 

В связи с перечисленными особенностями и вследствие ограниченной 
применимости классических методов атрибуции текста к электронным 
сообщениям пользователей интернета, в последнее десятилетие было 
предложено множество методов, специализированных для сервисов 
мгновенных сообщений, электронной почты, форумов, блогов, социальных 
сетей и других источников текстовых сообщений пользователей. Эти методы, 
в основном, основаны на применении методов машинного обучения с 
учителем с целью классификации пользователей по лингвистическим и 
другим признакам в предопределённые классы, соответствующие различным 
значениям изучаемых атрибутов. Сообщения пользователя рассматриваются 
как набор символьных строк, из которых извлекаются признаки, а для 
разметки обучающей выборки применяются дополнительные источники 
данных о пользователе. 

2.1 Задача определения гендерной принадлежности 
Наиболее простым способом определения пола пользователя некоторого 
Интернет-ресурса является определение пола пользователя по имени, 
указанному в его профиле. Этот подход используется, например, в работе [1]. 
Недостатки подхода очевидны: вместо действительных имен пользователи 
могут указывать псевдонимы, также существует ряд имен, универсальных для 
обоих полов. 
В современных исследованиях, посвященных задаче определения пола, 
активно используются методы машинного обучения. С точки зрения методов 
машинного обучения задачу определения пола интернет-пользователя можно 
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рассматривать как задачу бинарной классификации, где признаки объектов 
выбираются из размещаемой пользователями информации. 
В исследовании [2] для гендерной классификации пользователей социальной 
сети Facebook помимо словарей имен использовались признаки, являющиеся 
значениями полей «interested_in» и «relationship_status» профилей 
пользователей, также учитывалось гендерное распределение друзей каждого 
пользователя. 
Во многих исследованиях используются признаки, являющиеся N-граммами 
символов и слов сообщений пользователей. Так, исследования [3], [4] 
используют N-граммы символов длины от 1 до 5, извлекаемые из текстов 
сообщений, для определения пола пользователей социальной сети Twitter. 
Следует отметить, что при использовании N-грамм в качестве признаков 
необходимо осуществлять выбор наиболее репрезентативных N-грамм во 
избежание получения пространства признаков огромной размерности. Выбор 
наиболее репрезентативных N-грамм позволяет не только сократить время 
работы алгоритма, но и улучшить его производительность [4]. 
В [5] исследуется улучшение качества классификации пользователей сети 
Twitter при добавлении к признакам – N-граммам символов и слов, 
извлекаемым из текстов сообщений пользователей, N-грамм, извлекаемых из 
метаданных (полей «Screen name», «Full name», «Description» профиля 
пользователя). В [6] для классификации пользователей сети Facebook на 
основе текстов их статусов в качестве признаков в дополнение к N-граммам 
слов использовались темы, извлекаемые из текстов статусов при помощи 
тематического моделирования. 
Также можно выделить группу структурных признаков: 

1. признаки на основе символов (общее количество символов, общее 
количество букв, общее количество букв в верхнем регистре, общее 
количество цифр, общее количество пробелов и т.д.); 

2. признаки на основе слов (общее количество слов, средняя длина слова 
в символах, общее количество различных слов, общее количество 
коротких слов – слов, длина которых меньше трех символов, 
количество слов, длина которых превосходит шесть символов, и т.д.); 

3. признаки на основе предложений (общее количество различных 
символов препинания); 

4. признаки на основе всего текста (общее количество предложений, 
общее количество абзацев, среднее число предложений в абзаце, 
среднее число слов в абзаце, среднее число слов в предложении и т.д.). 

В исследовании [7] структурные признаки 1–3 были использованы для 
классификации пользователей сервиса Youtube. В исследовании [8] 
структурные признаки 1–4 использовались для гендерной классификации 
авторов новостных статей и электронных писем. Также, наряду со 
структурными признаками, в [8] использовались и социолингвистические 
признаки. В исследованиях [9] и [10] для гендерной классификации 
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пользователей социальных сетей наряду с признаками – N-граммами 
использовались социолингвистические признаки. В [11] 
социолингвистические признаки использовались для гендерной 
классификации авторов блогов. 
В исследованиях [12], [13] для гендерной классификации пользователей сети 
Twitter использовались признаки, получаемые на основе первых k слов, стемм, 
хештегов, диграмм и триграмм, встречающихся в текстах пользователей обоих 
классов. В [12] также исследовалась влияние использования поля имени 
пользователя на качество работы алгоритма, в [13] – влияние окрестности 
пользователя в социальном графе. 

2.2 Задача определения возраста 
Существует три основных подхода к постановке задачи определения возраста. 
При первом подходе ставится задача определения возраста как непрерывной 
переменной. 
При втором подходе ставится задача определения возрастной категории. 
Например, можно поставить задачу определения одной из следующих 
категорий: до 20 лет, от 20 до 40 лет, 40 лет и больше. 
Также существует ряд задач, для которых важен не столько возраст 
пользователя, сколько жизненный этап, на котором он находится. Примерами 
жизненных этапов могут являться следующие: учащийся школы, студент 
университета, пенсионер. 
Для решения задачи определения возраста широко используются методы 
машинного обучения. Так, например, в исследовании [14] задача определения 
возраста была поставлена как задача классификации с двумя классами: 40-, 
40+; в исследовании [9] — как задача классификации с двумя классами: 30-, 
30+; в исследованиях [15], [16] — как задача классификации с тремя классами: 
13–17, 23–27, 33–42; в исследовании [17] — как регрессионная задача. В [18] 
регрессионные оценки возраста используются для классификации по 
возрастным категориям. В исследовании  [19] проводится сравнение между 
тремя перечисленными выше подходами для задачи определения возраста 
пользователей социальной сети Twitter. 
Исследования по определению возраста проводились для разнообразных 
типов данных: блогов ([15], [16]), записей телефонных раговоров ([14]),  
данных социальных сетей ([9], [19], [20]). Признаки, используемые для 
решения задачи определения возраста, можно разделить на две основные 
группы: 

1. N-граммы слов и символов, получаемые из текстов сообщений ; 
2. стилистические признаки (такие, как части речи, сленг, средняя длина 

предложения, пунктуация, акронимы, эмотиконы и т.д.). 

Также используются признаки, специфические для источника данных. 
Например, в работе [21] для определения возраста пользователей платформы 
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LiveJournal использовались такие признаки, как количество друзей 
пользователя, количество постов, отображаемых на странице пользователя, 
общее количество постов пользователя, среднее число комментариев к посту 
пользователя. 

2.3 Определение других атрибутов 
В [22] описывается определение политической ориентации и этнической 
принадлежности пользователей сети Twitter с использованием признаков, 
извлекаемых из профиля пользователя (длина имени, количество букв в 
имени, количество цифр в имени и т. д.), особенностей поведения (общее 
количество сообщений, среднее число сообщений в день, среднее время 
между сообщениями и т. д.), текстового содержимого сообщений (наличие 
слов, характерных для классов, между которыми проводится классификация), 
окружения пользователя.  
В [23] проводится сравнение двух подходов к определению политической 
ориентации пользователей сети Twitter. Первый из рассмотренных подходов 
основывался на классификации пользователей при помощи алгоритма 
машинного обучения «Метод опорных векторов», использовавшего признаки, 
извлекаемые из текстов сообщений пользователей; второй подход использовал 
алгоритм обнаружения сообществ. 
В [24] для решения задачи определения географического  положения 
пользователя социальной сети Twitter применяются методы тематического 
моделирования. В [25] описывается система, определяющая географическое  
положение пользователя сети Twitter на основе распределения слов по 
географическим локациям. 

2.4 Выводы 
Проведен обзор научного направления, связанного с проблематикой задачи, 
рассматриваемой в рамках данной НИР. Рассмотрены существующие подходы 
к решению задачи определения таких социо-демографических атрибутов 
пользователей Интернет-ресурсов, как гендерная принадлежность, возраст, 
политическая ориентация, этническая принадлежность и географическое  
положение. 
Задача определения социо-демографических атрибутов успешно решается 
методами машинного обучения. При этом наиболее часто используются 
признаки, извлекаемые из текстов сообщений пользователей Интернет-
ресурсов, т. к. этот тип признаков является универсальным практически для 
любого ресурса. Добавление специфических для ресурса признаков позволяет 
улучшить качество определения атрибутов. 
Рассмотренные текстовые признаки можно разделить на две основные 
группы. Признаки первой группы являются независимыми от языка 
сообщений. В эту группу входят структурные признаки и N-граммы символов 
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и слов. Признаки второй группы в общем случае зависят от языка. Это 
различные социолингвистические признаки. Любая система, использующая 
для определения социо-демографических атрибутов зависящие от языка 
признаки, также является зависящей от языка. 
Недостатки существующих подходов: 

1. ограниченный набор поддерживаемых атрибутов пользователя (большинство 
методов ограничивается определением пола и возраста); 

2. отсутствие или недостаточная функциональность автоматических средств для 
сбора корпусов сообщений пользователей интернета и разметки их с 
помощью социо-демографических атрибутов пользователей (сообщения 
собираются и размечаются, в основном, вручную, что накладывает 
ограничения на размер корпуса и достоверность разметки); 

3. отсутствие или недостаточная функциональность методов фильтрации 
зашумленных недостоверных данных (спама и ложных аккаунтов 
пользователей); 

4. недостаточное использование социолингвистических методов для 
определения признаков, специфических для отдельных атрибутов и их 
значений; 

5. недостаточное обоснование выбора используемых методов машинного 
обучения (извлечение признаков, отбор высокоинформативных признаков, 
обучение, классификация), что накладывает ограничение на качество 
результатов; 

6. отсутствие методов, позволяющих осуществлять моделирование 
пользовательских атрибутов не по отдельности, а в зависимости от других 
атрибутов, что накладывает ограничение на качество результатов; 

7. немногочисленные открытые программные реализации и веб-сервисы 
ограничены по функционалу (определяются только пол и/или возраст 
пользователя), а также в силу недостаточного качества реализации 
непригодны для интегрирования с промышленными приложениями; 

8. отсутствие открытых программных реализаций и/или веб-сервисов для 
русского языка. 

3. Метод 

Абсолютное большинство современных методов определения 
демографических атрибутов пользователей основаны на применении методов 
машинного обучения с учителем с целью классификации пользователей по 
лингвистическим и другим признакам в предопределённые классы, 
соответствующие различным значениям изучаемых атрибутов. Сообщения 
пользователя рассматриваются как набор символьных строк, из которых 
извлекаются признаки, а для разметки применяются дополнительные 
источники данных о пользователе, причём в большинстве случаев разметка 
производится вручную. 
Разработанный метод обладает следующими преимуществами: 

 автоматическое построение исходного набора данных; 
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 извлечение большого количества признаков различных типов из 
текстов сообщений пользователей Twitter; 

 расширяемый набор поддерживаемых атрибутов: все поля Facebook-
профиля, а также любая информация о предпочтениях и интересах 
пользователя могут быть использованы в качестве атрибутов; 

 расширяемый набор поддерживаемых языков благодаря 
использованию автоматической идентификации языка текста 
сообщений и применению метода построения исходного набора 
данных, не зависимого от языка. 

Метод состоит из следующих этапов: 

 построение исходного набора данных; 
 предварительная обработка текста; 
 построение признакового описания; 
 обучение; 
 классификация. 

Все этапы, за исключением первого, выполняются отдельно для каждого 
атрибута. 
На этапе построения исходного набора данных производится сбор данных 
пользователей из сети Twitter. Для каждого пользователя сначала 
запрашивается только его профиль в сети Twitter. При наличии в нём ссылки 
на профиль того же пользователя в сети Facebook (в которой набор 
пользовательских атрибутов существенно больше, чем в Twitter) 
запрашиваются и сохраняются все доступные сообщения пользователя из сети 
Twitter. После чего для текущего пользователя запрашивается и сохраняется 
его профиль в сети Facebook, из которого извлекаются указанные 
пользователем значения его атрибутов. 
Таким образом, элементом набора данных для каждого атрибута и языка 
является набор символьных строк, полученных из текстов сообщений и 
профиля одного пользователя в Twitter, а также значение атрибута у данного 
пользователя в Facebook. 
На этапе предварительной обработки текста к текстам полученного на 
предыдущем этапе набора данных применяется метод определения языковой 
принадлежности текста (библиотека language-detection). После этого данные 
пользователей распределяются в различные наборы данных в зависимости от 
языка пользователя. 
Предварительно осуществляется фильтрация сообщений, авторство которых 
не принадлежит пользователю (ретвиты). Поскольку цитирование сообщений 
других пользователей является весьма популярным способом 
распространения информации в сети Twitter, этот шаг предварительной 
обработки особенно важен для повышения точности метода. 
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На этапе построения признакового описания из сообщений пользователей 
извлекаются лингвистические признаки. Из полученных токенов строится 
набор признаков в виде N-грамм размером от 1 до 3 с учётом порядка токенов. 
Каждый тип признаков представлен двумя подтипами: с учётом и без учёта 
регистра символов. 
Итоговый вектор признаков для пользователя является бинарным, то есть 
содержит только информацию о наличии или отсутствии признака в его 
текстовых данных. Количество экземпляров одного признака игнорируется. 
На этапе обучения производится построение модели классификации с 
использованием алгоритма SVM (машины опорных векторов). 
На этапе классификации в качестве входных данных используются тексты 
сообщений и поля профиля произвольного пользователя. Выполняется 
алгоритм классификация для заданного языка и атрибута. Результатом 
является значение атрибута выбранного пользователя. 

4. Результаты экспериментов 

Общая схема экспериментальных исследований для каждого 
демографического атрибута следующая: 

1. Получить размеченные данные о пользователях, содержащие 
корректное значение исследуемого атрибута. 

2. Обучить модель классификатора на части размеченных данных, а 
именно на случайном подмножестве пользователей мощностью 90% 
от исходного множества. 

3. Классифицировать с помощью обученной модели остальную часть 
размеченных данных. 

4. Оценить качество классификации путем сравнения значений 
исследуемого атрибута в размеченных данных и в результате 
классификации. 

Размеченные данные о пользователях, содержащие корректное значение 
исследуемого социо-демографического атрибута, извлекаются на этапе сбора 
и разметки сообщений пользователей. Объем извлекаемых данных: 500 
пользователей для каждого исследуемого социо-демографического атрибута и 
поддерживаемого языка. Таким образом, обучение происходит на 450 
случайных пользователях, тестирование – на оставшихся 50 пользователях. 
В качестве оценки качества используется общепринятая метрика точности 
(Accuracy). 

В таблице 1 приведены результаты экспериментов при использовании N-
грамм порядка три. 

188 

Таблица 1 Результаты экспериментальных исследований 

Тестовая задача Язык Точность, % 

Определение пола английский  84 

русский 86 

испанский 94 

немецкий 88 

французский 94 

итальянский 82 

Определение возраста английский  94 

русский 92 

испанский 92 

немецкий 80 

французский 84 

итальянский 94 

Определение семейного 

положения 

английский  98 

русский 96 

испанский 98 

немецкий 94 

французский 98 

итальянский 94 

Определение уровня 

образования 

английский 92 

Определение религиозных 

взглядов 

английский 94 

Определение политических 

взглядов 

английский 82 
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5. Заключение 

Непосредственной областью применения предложенного метода является 
интернет-маркетинг: повышение точности таргетированного продвижения 
товаров и услуг в интернете позволит повысить результативность рекламных 
кампаний и в конечном итоге увеличить прибыль производителей и 
посредников. 
Использование метода в политических целях позволит собирать 
дополнительную информацию об избирателях и более эффективно 
расходовать средства рекламных кампаний. 
Применение метода органами правопорядка позволит производить частичную 
де-анонимизацию преступников путём анализа их сообщений. 
Ряд задач прикладного характера может быть решён напрямую с 
использованием разработанного метода, в частности: 

 система рекомендаций товаров и услуг для интернет-магазина с 
учётом демографических профилей их пользователей, построенных 
путём анализа текстов их сообщений/отзывов; 

 система рекомендаций пользователей для установления связей 
дружбы/следования в социальных сетях с учётом похожести 
демографических профилей различных пользователей, построенных 
путём анализа текстов их сообщений; 

 система рекомендаций телепередач с учётом демографический 
профилей пользователей средств массовой информации, построенных 
путём анализа их отзывов и сообщений о различных СМИ. 

Также разработанный задел открывает возможность для проведения 
исследований по различным направлениям в области обработки персональных 
данных пользователей сети Интернет, например, в ходе анализа социальных 
сетей (поиск сообществ и кластеризация социального графа), персонализации 
информационного поиска (вывод более точного поискового результата), 
упрощение решения задач компьютерной лингвистики (устранение 
многозначности и поиск омонимов во время исследования сообщений 
пользователей). 
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Abstract. Users of internet services often make errors or intentionally provide misleading 
information about their demographic attributes, including gender, age, marital status, 
education, religious and political views. At the same time, knowing values of user attributes 
allows to enhance the performance of recommender systems, internet marketing solutions, 
and other applications based on personalized results. In the paper, a method is proposed for 
automatic detection of demographic attributes of Twitter users by analyzing their textual 
messages and other data from their profiles. The method is based on a machine learning 
algorithm trained with binary vectors of token N-grams extracted from user posts. Its 
distinctive features are fully automatic compilation of training and testing data sets as well as 
support for a broad and extendable range of languages and demographic attributes. This is 
achieved by exploiting Facebook accounts associated with user profiles in Twitter. Additional 
steps are detecting language of posts and filtering borrowed content. Experimental study 
showed high accuracy of gender, age, and marital status detection for the most popular 
languages: English, Russian, German, French, Italian, and Spanish. Besides, detection of 
education, religious and political views is also supported for English. 
Keywords: demographic characteristics; demographic attributes; social networks; microblogs; 
natural language processing; content analysis; computational linguistics; machine learning. 
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