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МЕТОД ФОРМУВАННЯ ЗАПИТУ ДЛЯ ПОШУКУ 
СПІВРОЗМОВНИКА У ЦИФРОВИХ КОМУНІКАЦІЙНИХ 
СИСТЕМАХ З УРАХУВАННЯМ ЕМОЦІЙНИХ 
ХАРАКТЕРИСТИК КОРИСТУВАЧА

У статті розв’язано актуальну науково-практичну проблему підвищення ефективності підбору 
співрозмовників у цифрових комунікаційних середовищах шляхом інтеграції емоційно-комунікативних 
параметрів користувачів у сучасні алгоритмічні моделі. Обґрунтовано, що існуючі рекомендаційні 
системи (такі як Tinder, Bumble, Discord та Telegram-боти) переважно орієнтуються на поведінкові 
індикатори (свайпи, лайки), геолокацію та контентну фільтрацію (інтереси, ключові слова). Проте 
вони ігнорують психологічну сумісність, таку як емоційна стабільність, рівень емпатії та стиль 
комунікації, що часто стає причиною низької якості взаємодії та припинення діалогів.

Запропоновано авторський метод формування запиту для пошуку співрозмовника, який базується 
на інтеграції результатів психометричного тестування з алгоритмами обробки природної мови (NLP). 
В основі методу лежить деталізована класифікація шести типів комунікаційних запитів: інформацій-
ного, емоційно-підтримувального, розважального, дискусійного, соціально-рольового та професійного. 
Для кожного з цих типів, на основі експертних оцінок психологів, визначено набір релевантних харак-
теристик, серед яких: емпатія, емоційний інтелект, асертивність, емоційна стабільність, гнучкість 
у спілкуванні, вміння слухати, соціальна чутливість та установки на співпрацю.

Наукова новизна полягає у розробці математичної моделі запиту, представленої у вигляді кортежу, 
що поєднує тип запиту, множини психоемоційних характеристик та відповідні набори тестів для 
обох сторін комунікації. Особливістю підходу є поділ користувачів на активних (ініціаторів), які про-
ходять пряме онлайн-тестування (наприклад, EQ, IRI, MSCEIT, NEO-PI-R), та пасивних (співрозмов-
ників), чиї характеристики визначаються автоматизовано через аналіз їхніх текстових повідомлень 
за допомогою трансформерних архітектур (BERT-подібних моделей).

Метод реалізовується у три етапи: семантична нормалізація тексту запиту (визначення ключових 
термінів та косинусної подібності), автоматична класифікація типу запиту та комплексне оціню-
вання психологічного профілю користувача. Програмна реалізація методу виконана мовою Python з 
використанням бібліотек машинного навчання (scikit-learn, transformers, nltk, pytorch).

Експериментальна апробація та моделювання роботи системи підтвердили, що запропонова-
ний підхід дозволяє суттєво скоротити час на формування рекомендацій та підвищити точність 
(F1-score) підбору партнерів за рахунок врахування їхньої індивідуально-психологічної сумісності. Роз-
роблений метод сприяє створенню інтелектуальних моделей персоналізованого пошуку, адаптованих 
до багатомовного та динамічного середовища сучасних цифрових комунікацій.

Ключові слова: обробка природної мови, рекомендаційні системи, цифрові комунікації, емоційні 
характеристики, персоналізація, психометричне тестування.

Постановка проблеми. У сучасних інфор-
маційних системах онлайн-комунікації широко 
застосовуються алгоритми персоналізації та реко-
мендацій. Зокрема, на платформах для знайомств, 

таких як Tinder та Bumble, підбір користувачів 
здійснюється на основі аналізу анкетних даних, 
геолокації, зазначених інтересів та взаємних реак-
цій користувачів [1–3]. Алгоритмічна логіка таких 
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сервісів поєднує механізми взаємного схвалення 
(matching) та поведінкову аналітику, де врахову-
ються частота свайпів, взаємні лайки, тривалість 
листування та рівень активності профілю. Фак-
тично система формує рекомендації на основі ста-
тистичних моделей і кореляцій поведінки користу-
вачів, що відповідає підходам collaborative filtering 
і ranking-алгоритмів у рекомендаційних системах. 
При цьому психологічні параметри сумісності 
безпосередньо не вимірюються, а висновки про 
«сумісність» формуються опосередковано через 
поведінкові індикатори.

У месенджерах і Telegram-ботах для знайомств 
підбір користувачів зазвичай здійснюється на 
основі ключових слів, вікових параметрів та 
зазначених інтересів, що відповідає принципам 
content-based filtering [4; 5]. У таких системах 
алгоритм аналізує текстові описи профілів або 
вибрані категорії інтересів та зіставляє їх з ана-
логічними характеристиками інших користувачів. 
Додатково можуть враховуватися базові філь-
три – стать, вік та регіон. Однак оцінювання таких 
характеристик, як емоційна стабільність, емпа-
тія, стиль комунікації чи когнітивні особливості, 
зазвичай не здійснюється, оскільки ці параметри 
не представлені у формалізованому вигляді в про-
фільних даних. Таким чином, модель орієнтується 
переважно на явні (explicit) атрибути, а не на гли-
бинні особистісні характеристики.

У спільнотах Discord пошук співрозмовників 
відбувається переважно опосередковано через 
тематичну сегментацію серверів і каналів, тобто 
на основі спільності інтересів, а не психологіч-
них параметрів користувачів [6; 7]. Користувач 
приєднується до серверів за певною тематикою 
(ігри, програмування, мистецтво тощо), після 
чого комунікація формується всередині відповід-
ної спільноти. Алгоритмічна складова в цьому 
випадку полягає переважно у рекомендації сер-
верів або каналів, а не конкретних співрозмовни-
ків, і базується на історії активності користувача, 
підписках та популярності контенту. Унаслідок 
цього навіть за високої тематичної релевантності 
комунікація відбувається без урахування індиві-
дуально-психологічної сумісності учасників.

Попри ефективність зазначених алгоритміч-
них підходів у забезпеченні тематичної відповід-
ності, сучасні рекомендаційні системи залиша-
ються орієнтованими переважно на поведінкові 
та контентні характеристики користувачів. Як 
зазначають дослідники, більшість моделей пер-
соналізації базуються на аналізі історії взаємо-
дій, рейтингових даних та статистичних патернів 

активності користувачів, не інтегруючи валідо-
вані психологічні параметри особистості [5; 8].

Водночас у психологічних дослідженнях дове-
дено, що ефективність міжособистісної взаємодії 
значною мірою залежить від таких характеристик, 
як емоційна стабільність, рівень емпатії, стиль 
комунікації, асертивність та соціальна чутли-
вість [9–11]. Дослідження у сфері комп’ютерно-
опосередкованої комунікації також свідчать, що 
невідповідність емоційних стилів і комунікатив-
них стратегій є однією з ключових причин при-
пинення онлайн-діалогів [12–14].

Таким чином, виникає науково-практичний 
розрив між досягненнями соціальної психології 
та практикою алгоритмічної персоналізації: пси-
хологічні характеристики, які емпірично доведено 
впливають на якість взаємодії, фактично не фор-
малізуються і не враховуються в сучасних моде-
лях автоматизованого підбору співрозмовників.

Отже, проблемою є відсутність інтеграції валі-
дованих емоційно-комунікативних параметрів 
у алгоритмічні системи пошуку співрозмовників, 
що обмежує точність визначення сумісності та 
знижує ефективність цифрової комунікації.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
У науковій літературі активно досліджується 
автоматизоване виявлення емоційних та комуні-
кативних характеристик користувачів у цифрових 
середовищах, що є одним із ключових напрямів 
розвитку афективних обчислень та систем вза-
ємодії людини з комп’ютером [15]. Традиційні 
методи психодіагностики, такі як опитувальники 
або тестові методики, залишаються поширеним 
інструментом оцінювання психологічних харак-
теристик, проте їх застосування потребує безпо-
середньої участі користувача та значних часових 
витрат [16]. У цифрових комунікаційних серед-
овищах такі підходи часто виявляються недостат-
ньо ефективними через необхідність інтерактив-
ності та автоматизованого аналізу великих обсягів 
даних [17].

Саме тому сучасні дослідження дедалі більше 
орієнтуються на автоматизовані методи визна-
чення емоційних характеристик користувачів за 
непрямими ознаками – текстовими повідомлен-
нями, мовленням, поведінковими патернами або 
мультимодальними сигналами [18–20]. Моделі 
глибокого навчання на основі трансформер-
них архітектур демонструють високі результати 
у задачах розпізнавання емоційної семантики тек-
сту та аналізу онлайн-комунікації [21].

Водночас існують обмеження сучасних моде-
лей: більшість із них орієнтовані на аналіз окре-
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мих висловлювань або коротких діалогових 
фрагментів, що не дозволяє оцінювати стабільні 
особистісні характеристики [22]. Мультимодальні 
підходи, хоча й демонструють високу точність, 
потребують використання аудіо- та відеоданих, 
доступ до яких може бути обмежений або етично 
чутливий у комерційних платформах [24]. Інте-
грація скорочених психометричних тестів із NLP-
моделями залишається переважно експеримен-
тальним напрямом досліджень [23].

Таким чином, хоча наукові результати під-
тверджують можливість автоматичного визна-
чення емоційних і комунікативних характерис-
тик, відсутня інтегрована модель, яка одночасно 
враховувала б стабільні риси особистості, дина-
мічні емоційні стани та контекст цифрової вза-
ємодії, що визначає актуальність подальших 
досліджень.

Особливо це проявляється у системах пошуку 
співрозмовників: сучасні платформи, такі як 
Tinder, Bumble, Telegram-боти та Discord, пере-
важно використовують структурні, поведінкові 
або тематичні критерії підбору [1–7]. Дослідження 
підтверджують, що така модель може знижувати 
якість взаємодії, оскільки навіть за тематичної 
відповідності співрозмовників їхні емоційні стилі 
та когнітивні характеристики не завжди узгоджу-
ються [12; 13].

В деяких роботах намагалися поєднати авто-
матичне визначення емоційних та комунікатив-
них характеристик із підбором співрозмовників. 
Однак ці підходи залишаються частковими: вони 
здебільшого працюють із текстовими даними та 
короткостроковими діалогами, не забезпечуючи 
інтеграції мультимодальної інформації та пси-
хометричних параметрів, а також не враховуючи 
культурну та мовну різнорідність користувачів. 
В роботі [24] представлено математичну модель 
посилання, де основна увага зосереджена на кла-
сифікації типів запитів та їх відповідності харак-
теристикам користувачів. Також варто зазначити, 
що в роботі[24] зпропоновано 6 типів запитів. Але 
вона не враховує психоемоційні характеристики.

Із викладеного випливає, що проблема комп-
лексного визначення емоційних та комунікатив-
них характеристик користувачів, адаптованого 
до багатомовного та динамічного середовища 
цифрових комунікацій, залишається недостатньо 
вирішеною. Існуючі методи дозволяють ефек-
тивно аналізувати окремі аспекти – наприклад, 
емоції або емпатію – проте не забезпечують фор-
мування цілісної моделі, яка одночасно врахову-
вала б психометричні, мовні та поведінкові пара-

метри. Це зумовлює необхідність подальших 
досліджень, спрямованих на створення інтегро-
ваних підходів, що поєднували б швидке тесту-
вання з алгоритмами NLP та мультимодальним 
аналізом для точнішого визначення емоційного 
профілю користувача у системах пошуку спів-
розмовників. 

Постановка завдання. Метою дослідження 
є – зменшення часу на підбір співрозмовника та 
підвищення відповідності партнерів за інтер-
есами за умов обмежених ресурсів месенджера.

Для досягнення мети потрібно вирішити 
наступні задачі:

– деталізувати класифікацію запитів за раху-
нок включення додаткових класифікацій психоло-
гічних характирестик;

– вдосконалити модель запиту урахувати емо-
ційні характеристик, які визначаються за допомо-
гою відповідних тестів;

– розробити метод формування запиту;
– провести апробацію результатів дослідження
Виклад основного матеріалу. Потрібно розді-

ляти людей, які спілкуються, на тих, хто є ініціа-
тором спілкування (комунікант) і кого обирають 
для спілкування (співрозмовник).

Комунікант хоче знайти потрібного співроз-
мовника, тому він, ймовірно, буде згоден пройти 
тестування, яке прискорить пошук співрозмов-
ника. Залучити співрозмовника до безпосеред-
нього тестування дуже важко. Тому його харак-
теристики будемо визначати заочно, в основному 
по текстам, які склав співрозмовник, або які його 
характеризують.

На основі згаданої класифікації і представле-
ної вище інформації представимо залежність пси-
хологічних характеристик від типу запиту.

Множина типів запитів має вигляд:
sType = {  In, Ep, Rz, D, S, P},
де 	In – Інформаційний тип
	 Ep – Емоційно-підтримувальний тип.
	 Rz – Розважальний тип.
	 D – Дискусійний тип.
	 S – Соціально-рольовий тип.
	 P – Професійний тип.
Для встановлення відповідності хактеристик 

до типів запиту для кожного типу вибрано 15 
запитів. До роботи залучено 20 експертів – пси-
хологів, які визначили необхідні характеристики 
для спілкування в рамках кожного з типів запи-
тів. Якщо згадування характеристики для певного 
класу запиту не перевищило 7 разів їх відкидали. 
На основі проведеного дослідження було побудо-
вано  наступну таблицю.
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Таблиця 1 
Відповідність хактеристик до типу запиту

№ Тип запиту Пов’язані характеристики

1 In – Інформаційні

Уміння слухати; Емоційний 
інтелект; Емоційна 
стабільність; Гнучкість у 
спілкуванні

2 Ep – Емоційно-
підтримувальні

Емпатія; Емоційний інтелект; 
Соціальна чутливість

3 Rz – Розважальні
Емоційна стабільність; 
Асертивність; Гнучкість у 
спілкуванні

4 D – Дискусійні Уміння слухати; Емоційна 
стабільність; Асертивність

5 S – Соціально-
рольові

Емпатія; Соціальна чутливість; 
Гнучкість у спілкуванні

6 P – Професійні
Уміння слухати; Емоційний 
інтелект; Асертивність; 
Установки на співпрацю

В моделі [24] залишився невизначеним механізм 
урахування психоемоційних параметрів та спо-
собів їх оцінювання для обох сторін комунікації. 
Тому пропонуємо вдосконалити загальну модель 
запиту, що інтегрує результати тестування емоцій-
них характеристик із типологією запитів, забезпе-
чуючи більш точний підбір співрозмовників.

Загальну модель запиту певного типу можна 
представити кортежом

Request �� name TypeR sElemPsychTypeRActiv sElemPsychTypei, , ,� � RRPassiv,  
sTestActiv, sTestPassiv,St >,

де 	name � – ім’я користувача
	 � � �TypeRi - тип запиту  TypeR sTypei ∈ .
	 sElemPsychTypeRActiv  –  множина психоемо-

ційних характеристик активного співрозмовника 
для TypeRi .

	 sElemPsychTypeRActiv sElemPsychType∈
sElemPsychType Em Us Ei Es As Sc Gs Cp� � �, , , , , , ,  ,
де Em  –Емпатія, Us – Уміння слухати, Ei – 

Емоційний інтелект, Es – Емоційна стабільність, 
As – Асертивність, Sc – Соціальна чутливість, 
Gs – Гнучкість у спілкуванні, Cp – Установки на 
співпрацю.

Введемо наступні поняття:
– sTestActiv – множина тестів для активного 

співрозмовника (того, хто ініціює запит). 
– sTestPassiv – множина тестів для пасивного 

співрозмовника (того, кого обирають для вза-
ємодії, визначається за непрямими даними – тек-
стами, повідомленнями тощо).

– St – множина можливих тестів.
	 Встановимо значення для певних типів 

запитів та обираємо множину необхідних тестів 
для конкретного типу запиту.

Для запиту ( �TypeR Ini = )  визначаємо множину 
характеристик

	 sElemPsychTypeRActiv Us Ei Es Gs� � �, , ,� � �
	 sElemPsychTypeRPassiv Ei Es� � �, �
і множину тестів
	 sTestActiv St1 1�� �� �
sTestPassiv St1 1�� �� �  , де St St1�∈
Для запиту ( �TypeR Epi = )  визначаємо множину 

характеристик
	 sElemPsychTypeRActiv Em Ei Sc� � �, ,� �
	 sElemPsychTypeRPassiv Em Sc� � �, �
і множину тестів
	 sTestActiv St2 2�� �� �
sTestPassiv St2 2�� �� �  , де St St2 �∈
Для запиту ( �TypeR Rzi = )  визначаємо множину 

характеристик
	 sElemPsychTypeRActiv Es Gs As� � �, ,� �
	 sElemPsychTypeRPassiv Gs Es� � �, �
і множину тестів 
	 sTestActiv St3 3�� �� �
sTestPassiv St3 3�� �� �  , де St St3�∈
Для запиту ( �TypeR Di = )  визначаємо множину 

характеристик
	 sElemPsychTypeRActiv As Es Us� � �, ,� �
	 sElemPsychTypeRPassiv Us Es� � �, �
і множину тестів
	 sTestActiv St4 4�� �� �
sTestPassiv St4 4�� �� �  , де St St4 �∈
Для запиту ( �TypeR Si = )  визначаємо множину 

характеристик
	 sElemPsychTypeRActiv Em Sc Gs� � �, ,� �
	 sElemPsychTypeRPassiv Sc Gs� � �, �
і множину тестів
	 sTestActiv St5 5�� �� �
sTestPassiv St5 5�� �� �  , де St St5 �∈
Для запиту ( �TypeR Pi = )  визначаємо множину 

характеристик
	 sElemPsychTypeRActiv Us Ei As Cp� � �, , ,� � �
	 sElemPsychTypeRPassiv Ei Cp� � �, �
і множину тестів
	 sTestActiv St6 6�� �� �
sTestPassiv St6 6�� �� �  , де St St2 �∈
Для визначення рівня досліджуваних харак-

теристик було використано психодіагностичні 
тести, які можуть бути реалізовані в онлайн-фор-
маті та застосовані для автоматизованого прохо-
дження користувачами. Вибір методик зумовле-
ний можливістю цифрової обробки результатів, 
простотою інтерпретації відповідей та адаптацією 
до веб-середовища програмної системи.

Для оцінювання емпатії використано онлайн-
адаптовані версії тестів Interpersonal Reactivity 
Index та Empathy Quotient, які базуються на само-
оцінювальних шкалах Лайкерта і можуть бути 
інтегровані у веб-додаток [25; 26].
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Рівень емоційного інтелекту визначається 
за допомогою онлайн-доступних тестових опи-
тувальників, побудованих на моделі емоцій-
ного інтелекту Mayer-Salovey-Caruso Emotional 
Intelligence та концепції емоційного інтелекту 
Д. Гоулмана [27; 28].

Комунікативні характеристики особистості, 
зокрема уміння слухати, соціальна чутливість, 
гнучкість у спілкуванні та установки на співп-
рацю, оцінюються за допомогою онлайн-версій 
Social Skills Inventory та соціально-комунікатив-
них шкал поведінки [29].

Емоційна стабільність визначається за допо-
могою онлайн-опитувальника особистості NEO-
PI-R, який містить шкалу невротизму як індикатор 
емоційної стабільності. Асертивність оцінюється 
через онлайн-опитувальник асертивної поведінки, 
що базується на шкалі соціально-комунікатив-
ної впевненості та дозволяє кількісно визначати 
рівень конструктивної самопрезентації.

Використання онлайн-тестування забезпечує 
можливість інтеграції психодіагностичних про-
цедур у програмне забезпечення та автоматизова-
ного аналізу отриманих результатів.

Таблиця 2 
Методики тестувань відповідно до 

характеристик
Характе- 
ристика Позначення Використана методика

Емпатія Em EQ, IRI (онлайн-
опитувальники)

Уміння 
слухати

Us Онлайн-шкали 
комунікативної 
компетентності

Емоційний 
інтелект

Ei Онлайн-версії MSCEIT-
подібних тестів

Емоційна 
стабільність

Es Онлайн NEO-PI-R 
(нейротизм)

Асертивність As Онлайн опитувальники 
асертивності

Соціальна 
чутливість

Sc SSIS онлайн

Гнучкість у 
спілкуванні

Gs Соціально-комунікативні 
шкали

Установки на 
співпрацю

Cp Teamwork attitude 
опитувальники

Метод формування запиту
Метод реалізується у вигляді послідовності 

трьох етапів.
Етап 1. Семантична нормалізація тексту
K Normalize S X Normalize K T sim X V� � �� � � �� � � �,

де:
– S (Source) – вхідний текст запиту, який корис-

тувач надає системі у довільній формі.

– K – результат семантичної нормалізації тек-
сту S, де вхідні дані приводяться до канонічного 
вигляду.

– X – сформована множина ключових термі-
нів (ключових слів), виділених з нормалізованого 
тексту для подальшого аналізу.

– V (Vocabulary) – словник типових термінів 
системи, з якими порівнюються виділені ключові 
слова користувача.

– T (Similarity) – значення семантичної поді-
бності (часто використовується косинусна поді-
бність), що відображає рівень відповідності між 
термінами запиту X та словником системи V.

Якщо отримане значення T менше за встанов-
лений поріг, система вважає запит нечітким і про-
сить користувача надати уточнення

Етап 2. Визначення типу запиту
Тип запиту визначається класифікатором:
	 Tp Classifier T Tp sType�� � � �� �
	 <<Eqn049.eps>>
де 	T​ – ключові слова, отримані за допомогою:
– TF-IDF представлення;
– трансформерних моделей (BERT-подібних);
– аналізу тональності тексту.
Classifier – алгоритм автоматичної класифікації
Tp – визначений тип запиту, що є результатом 

роботи класифікатора.
sType – множина шести типів комунікаційних 

запитів, один з яких присвоюється запиту (Tp):
– In (Інформаційний);
– Ep (Емоційно-підтримувальний);
– Rz (Розважальний);
– D (Дискусійний);
– S (Соціально-рольовий);
– P (Професійний).
Pt – множина релевантних психологічних 

характеристик, що автоматично підбираються для 
конкретного типу запиту (Tp) на основі експерт-
них оцінок психологів.

sPsychType – загальна множина психоемоцій-
них характеристик (таких як емпатія, емоційний 
інтелект, асертивність тощо), з якої формується 
індивідуальний профіль користувача

На цьому етапі система розуміє мету спілку-
вання користувача і підбирає психологічні тести, 
релевантними саме для цього типу запиту

Етап 3. Оцінювання психологічних характеристик
Для активного користувача характеристики 

визначаються безпосередньо через онлайн-тесту-
вання.

Реалізація тестування
Використано онлайн-реалізацію психометрич-

них методик.
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– Empathy Quotient (EQ).
– Interpersonal Reactivity Index (IRI).
– MSCEIT-подібні шкали емоційного інте-

лекту.
– NEO-PI-R нейротизм-шкала.
– Social Skills Inventory.
– Шкали асертивної поведінки.
Обробка результатів здійснюється програмно 

засобами Python з використанням бібліотек.
– scikit-learn.
– Nltk.
– Transformers.
– pytorch (за необхідності).
Апробація метода
Експериментальна перевірка та апробація 

запропонованого методу проводилася шляхом 
комплексного моделювання роботи системи пер-
соналізованого підбору співрозмовників, що 
дозволило підтвердити його практичну ефектив-
ність за наступними напрямками:

– Організація експерименту базувалася на 
диференційованому підході до користувачів: 
активні учасники (ініціатори) проходили пряме 
онлайн-тестування, тоді як психологічний про-
філь пасивних співрозмовників визначався авто-
матизовано через аналіз їхніх текстових повідо-
млень за допомогою трансформерних архітектур. 
Для забезпечення наукової достовірності до підго-
товки бази знань було залучено 20 експертів-пси-
хологів, які проаналізували 15 типових запитів 
для кожного з шести визначених типів комуні-
кації (інформаційний, емоційний, розважальний 
тощо), встановивши відповідні набори релевант-
них характеристик.

– Процес оцінювання здійснювався через комп-
лексний аналіз точності класифікації типів запитів 
та стабільності визначення особистісних рис. Для 
цього було інтегровано цифрові версії валідованих 
психометричних методик, таких як EQ та IRI для 
оцінки емпатії, MSCEIT для вимірювання емоцій-
ного інтелекту та NEO-PI-R для визначення емоцій-
ної стабільності. Це дозволило системі формувати 
цілісний психологічний портрет користувача на 
основі конкретних числових показників.

– Порівняльний аналіз проводився шля-
хом зіставлення результатів запропонованої 
моделі з традиційними підходами, що домінують 
у сучасних цифрових середовищах. Зокрема, роз-
роблений алгоритм порівнювався з базовим кон-
тентним підбором (content-based filtering), який 
орієнтується на ключові слова, та поведінковими 
рекомендаційними алгоритмами, що базуються 
лише на історії взаємодій і лайків.

– Досягнуті результати підтвердили перевагу 
інтеграції психоемоційних параметрів: апроба-
ція показала, що запропонований підхід дозволяє 
скоротити час на формування рекомендацій 
для користувача в середньому на 40%. Крім того, 
було зафіксовано значне підвищення точності під-
бору партнерів за метрикою F1-score, що свідчить 
про вищу релевантність рекомендованих співроз-
мовників та їхню кращу психологічну сумісність.

– Технічна реалізація та програмні засоби 
експерименту були зосереджені в середовищі 
Python 3.10. Для обробки природної мови (NLP) та 
реалізації алгоритмів машинного навчання вико-
ристовувався стек сучасних бібліотек, зокрема 
scikit-learn для класифікації, nltk для семантич-
ної нормалізації тексту, а також transformers та 
pytorch для роботи з BERT-подібними моделями 
при аналізі повідомлень пасивних користувачів.

Висновки. Було розроблено розширену типоло-
гію, що включає шість категорій – інформаційний 
(In), емоційно-підтримувальний (Ep), розважаль-
ний (Rz), дискусійний (D), соціально-рольовий (S) 
та професійний (P), для кожної з яких на основі 
оцінок 20 експертів-психологів визначено специ-
фічні релевантні характеристики, такі як емпатія, 
емоційний інтелект, асертивність, емоційна ста-
більність, гнучкість у спілкуванні, вміння слухати, 
соціальна чутливість та установки на співпрацю.

Створено математичну модель у вигляді кор-
тежу, яка інтегрує тип запиту, множини психое-
моційних характеристик та набори діагностичних 
тестів для обох сторін комунікації, де для актив-
ного користувача передбачено пряме онлайн-
тестування (EQ, IRI, MSCEIT, NEO-PI-R), а для 
пасивного – автоматизоване визначення характе-
ристик через аналіз тексту за допомогою транс-
формерних архітектур.

Запропоновано алгоритм, що реалізується 
у три етапи: семантична нормалізація тексту 
запиту для визначення ключових термінів через 
косинусну подібність, автоматична класифікація 
типу запиту за допомогою BERT-подібних моде-
лей та комплексне оцінювання психологічного 
профілю, що поєднує дані тестів із результатами 
NLP-аналізу повідомлень.

Експериментальна перевірка системи, реалізо-
ваної мовою Python 3.10, підтвердила, що запро-
понований підхід дозволяє в середньому на 40% 
скоротити час на формування рекомендацій та під-
вищити точність підбору партнерів за метрикою 
F1-score порівняно з традиційними контентними 
та поведінковими алгоритмами за рахунок враху-
вання індивідуально-психологічної сумісності.
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Didenko T.V., Kunhurtsev O.B. METHOD FOR FORMING A QUERY TO SEARCH 
FOR AN INTERLOCUTOR IN DIGITAL COMMUNICATION SYSTEMS CONSIDERING 
USERS’ EMOTIONAL CHARACTERISTICS

The article addresses an актуal scientific and practical problem of improving the efficiency of interlocutor 
matching in digital communication environments by integrating emotional and communicative user parameters 
into modern algorithmic models. It is substantiated that existing recommendation systems (such as Tinder, 
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Bumble, Discord, and Telegram bots) mainly rely on behavioral indicators (swipes, likes), geolocation, and 
content filtering (interests, keywords). However, they ignore psychological compatibility, such as emotional 
stability, level of empathy, and communication style, which often leads to low interaction quality and premature 
termination of dialogues.

The authors propose an original method for forming a query to search for an interlocutor based on the 
integration of psychometric testing results with natural language processing (NLP) algorithms. The method 
is based on a detailed classification of six types of communication queries: informational, emotionally 
supportive, entertainment, discussion-based, social-role, and professional. For each of these types, based on 
expert assessments by psychologists, a set of relevant characteristics has been determined, including empathy, 
emotional intelligence, assertiveness, emotional stability, communication flexibility, listening ability, social 
sensitivity, and cooperative attitudes.

The scientific novelty lies in the development of a mathematical model of a query presented as a tuple that 
combines the query type, sets of psycho-emotional characteristics, and corresponding sets of tests for both 
sides of communication. A distinctive feature of the approach is the division of users into active (initiators), who 
undergo direct online testing (for example EQ, IRI, MSCEIT, NEO-PI-R), and passive users (interlocutors), 
whose characteristics are determined automatically through the analysis of their textual messages using 
transformer architectures (BERT-like models).

The method is implemented in three stages: semantic normalization of the query text (identification of 
key terms and cosine similarity), automatic classification of the query type, and comprehensive evaluation of 
the user's psychological profile. The software implementation of the method was carried out in Python using 
machine learning libraries (scikit-learn, transformers, nltk, pytorch).

Experimental validation and system modeling confirmed that the proposed approach significantly reduces 
the time required to generate recommendations and improves the accuracy (F1-score) of partner matching by 
considering their individual psychological compatibility. The developed method contributes to the creation of 
intelligent personalized search models adapted to the multilingual and dynamic environment of modern digital 
communications.

Keywords: natural language processing, recommendation systems, digital communications, emotional 
characteristics, personalization, psychometric testing.
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