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В работе рассматривается вопрос автоматизации предсказания результатов теста “PEN” (тест на
темперамент) по численным характеристикам, извлеченным из аккаунтов пользователей одной из
популярных русскоязычной онлайн социальной сети. Целью работы является автоматизация оцен-
ки выраженности личностных особенностей пользователей онлайн социальной сети путем сопо-
ставления результатов прохождения теста и контента, размещаемого самим пользователем в своем
аккаунте онлайн социальной сети при помощи методов машинного обучения. Результатом работы
является построение классификаторов на основе моделей CatBoost и случайного леса для предска-
зания характеристик экстраверсии-интроверсии и нейротизма. Теоретическая ценность результата
лежит в разработке подхода построения исследования в области автоматизации оценки выраженно-
сти личностных особенностей человека. Практическая значимость заключается в разработке про-
граммного модуля для создания автоматизированной системы оценки выраженности личностных
особенностей человека по онлайн социальным сетям.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Существует множество задач в различных сфе-
рах экономической деятельности (нефтепро-
мышленности, столярной промышленности,
стеклопромышленности, сферы упаковки и по-
строения логистики и других [1–4]), где ключе-
вым вопросом для оптимизации бизнес-процес-
сов является эффективное управление человече-
скими ресурсами [5]. Основной сложностью для
такого управления является множество недетер-
минированных характеристик, которые могут
быть присущи человеку: характеристики ум-

ственной деятельности (уровень знаний и уме-
ний, способность обучаться и усваивать новые
знания); физической активности (занятие спор-
том, хобби, пищевые привычки, режим сна и
т.д.); личности (психологические и психические
особенности индивида); биологические шкалы
(состояние внутренних органов, например серд-
ца, легких, почек и т.д.) и др. [6] и изменчивостью
этих характеристик с течением времени [7]. Сре-
ди представленных характеристик наиболее ин-
тересными в управлении бизнес-процессами мо-
гут быть характеристики личности, т.к. именно
они определяют, насколько хорошо человеку
подходит специфика работы [7, 8], сможет ли он
повысить эффективность работы команды [9],
как он будет реагировать на стресс и внешние раз-
дражители [10] и т.д. Кроме того, такую информа-
цию возможно оценить из онлайн социальных се-
тей, которые ведет человек [8, 11]. Именно поэто-
му в данной работе будет рассматриваться вопрос
автоматизации оценки выраженности личност-
ных особенностей человека в онлайн социальных
сетях.

Существует множество различных моделей
личности человека, например 16-факторный тест
Р. Кеттела [12], темная триада [13], “Большая пя-
терка” [14], “PEN” [15] и др. Они отражают неко-
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торые аспекты личности человека и могут быть
оценены различными методами психодиагности-
ки (опросы, тесты, проективные техники) [16]. В
контексте онлайн социальных сетей одним из
применимых и надежных психодиагностических
методов являются тесты [16, 17], которые легко
реализовать в приложении для автоматизирован-
ного сбора и представления результатов их про-
хождения. После чего результаты прохождения
при помощи машинного обучения могут быть со-
поставлены с контентом, который размещают
пользователи в своих личных аккаунтах онлайн
социальной сети [17].

В данной работе в качестве способа оценки
выраженности личностных особенностей челове-
ка используется русифицированная модель [18]
“PEN” (или Eysenck Personality Questionnaire) за
авторством Ганса и Сибиллы Айзенка [15]. В
предложенной модели измеряются три показате-
ля личностных особенностей: экстраверсия (об-
щительность, активность, открытость), нейро-
тизм (тревожность, неполноценность, подавлен-
ность) и психотизм (импульсивность, склонность
к риску, ответственность). В качестве метода сбо-
ра информации (результатов прохождения теста
“PEN”) используется разработанное на базе ла-
боратории теоретических и междисциплинарных
проблем информатики СПб ФИЦ РАН приложе-
ние с тестами1 в онлайн социальной сети ВКон-
такте. Важным аспектом сбора информации яв-
ляется его законность. Этот вопрос будет рас-
смотрен далее, также как и тип анализируемой
информации аккаунтов пользователей в социаль-
ной сети, описание модели личности человека
“PEN” и выбора социальной сети ВКонтакте.

Таким образом, целью работы является авто-
матизация оценки выраженности личностных
особенностей пользователей онлайн социальной
сети путем сопоставления результатов прохожде-
ния теста и контента, размещаемого самим поль-
зователем в своем аккаунте онлайн социальной
сети при помощи методов машинного обучения.
Теоретическая ценность результата лежит в раз-
работке подхода построения исследования в об-
ласти автоматизации оценки выраженности лич-
ностных особенностей человека. Практическая
значимость заключается в разработке программ-
ного модуля для создания автоматизированной
системы оценки выраженности личностных осо-
бенностей человека по онлайн социальным се-
тям. Новизна предложенной работы заключается
в разработке подхода для автоматизации оценки
выраженности личностных особенностей поль-
зователей онлайн социальной сети, который от-
личается от других используемым тестом

1 Психологические тесты. [электронный ресурс] URL:
https://vk.com/services?w=app7794698_8126979

(“PEN”), онлайн социальной сетью и уникаль-
ным набором данных.

Работа состоит из следующих частей: в первой
части приведено описание модели личности че-
ловека “PEN”, обоснован выбор социальной сети
ВКонтакте, а также описаны правовые рамки
проведения эксперимента; во второй части рас-
смотрены материалы и методы исследования, в
т.ч. постановка решаемой проблемы, методоло-
гия ее решения, описания методики сбора дан-
ных и их представления. В части третей представ-
лены результат эксперимента, сформулировано
заключение по проделанной работе.

2. ОПИСАНИЕ МОДЕЛИ ЛИЧНОСТИ “PEN”, 
ВЫБОРА СОЦИАЛЬНОЙ СЕТИ ВКОНТАКТЕ 

И ПРАВОВЫЕ ВОПРОСЫ ОБРАБОТКИ 
ДАННЫХ

Тест “PEN” содержит в себе 101 вопрос с двумя
вариантами ответа (“да” или “нет”), результаты
которого представляют собой 4 шкалы: экстра-
версия-интроверсия; нейротизм; психотизм; ис-
кренность отвечающего [15]. Результаты каждого
ответа обрабатываются при помощи ключа и со-
ответствуют баллу 1 или 0, который суммируется
с другими ответами в выбранной шкале [18] и из-
меряются в баллах от 0 до 25. Шкала экстравер-
сия-интроверсия показывает, насколько человек
общительный или замкнутый в себе, контролиру-
ет свои чувства, склонен к рискованным поступ-
кам и т.д. Согласно расшифровки теста “PEN”
[18] результаты в баллах более 12 – экстраверт, от
0 до 12 – интроверт. Шкала нейротизма позволяет
оценить эмоциональную устойчивость или не-
устойчивость (в баллах более 12 – невротик, от 0
до 12 – эмоционально устойчивый). Шкала пси-
хотизма определяет склонности к асоциальному
поведению, вычурности, неадекватности эмоци-
ональных реакций, высокой конфликтности и
другие характеристики человека (в баллах более
10 – высокая выраженность психотизма, от 6 до
10 – повышенный психотизм, от 0 до 5 – выра-
женность психотизма отсутствует). Первые две
шкалы (шкала экстраверсии-интроверсии и ней-
ротизма) определяют типологию личности или
темперамент: холерик (сильный, неуравнове-
шенный, подвижный), меланхолик (слабый, не-
уравновешенный, инертный), флегматик (силь-
ный, уравновешенный, инертный) и сангвиник
(сильный, уравновешенный, подвижный) с по-
граничными состояниями. Формальное разделе-
ние данных типологии по баллам шкал показано
на рис. 1.

Функциональными и нефункциональными
требованиями, предъявляемыми для социальных
сетей в данном исследовании, являются доступ-
ность в России, наличие API для исследователей,
покрытие аудитории пользователей. В соответ-
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ствии с данными требованиями можно выделить
следующие социальные сети: Facebook2 (face-
book.com), Instagram (instagram.com), WeChat
(wechat.com), TikTok (tiktok.com), Twitter3 (twit-
ter.com), Sina Weibo (weibo.com), ВКонтакте
(vk.com), Одноклассники (ok.ru). Согласно ана-
литике, представленной ООО “Скилфэктори”4,
наиболее популярными социальными сетями в
России являются ВКонтакте, Instagram и Одно-
классники, имеющие 72.61 и 46.5 млн пользовате-
лей соответственно. Однако из этих трех только
ВКонтакте имеет полностью открытый API для
получения данных. Таким образом, в данной ра-
боте будет рассматриваться социальная сеть
ВКонтакте как источник данных.

Все результаты теста “PEN” в данной работе
получены при помощи исследовательского при-
ложения, разработанного на базе лаборатории
теоретических и междисциплинарных проблем
информатики СПб ФИЦ РАН, с согласия ре-
спондентов (согласие представлено по ссылке
https://vk.com/@ticslabs-politika-konfidencialnosti).

2 Внесена в перечень общественных объединений и религи-
озных организаций, в отношении которых судом принято
вступившее в законную силу решение о ликвидации или
запрете деятельности по основаниям, предусмотренным
Федеральным законом от 25.07.2002 № 114-ФЗ “О проти-
водействии экстремистской деятельности

3 Заблокирован в России на основании требования Генпро-
куратуры от 24 февраля

4 Как меняется аудитория социальных сетей и мессендже-
ров [электронный ресурс] URL: https://blog.skillfacto-
ry.ru/auditoriya-soczialnyh-setej-i-messendzherov-v-2022-go-
du/

Также стоит отметить, что сбор данных проводит-
ся в обезличенной форме при помощи личного
токена API исследователей в соответствии с п. 9
ч. 1 ст. 6 Федерального закона № 152-ФЗ Россий-
ской Федерации и правилами социальной сети
ВКонтакте.

3. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ: ПОСТАНОВКА 
РЕШАЕМОЙ ПРОБЛЕМЫ, МЕТОДОЛОГИЯ 

ЕЕ РЕШЕНИЯ, ОПИСАНИЕ МЕТОДИКИ 
СБОРА ДАННЫХ И ИХ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ

Задачу предсказания результатов прохожде-
ния теста по контенту, который пользователь раз-
мещает в своем аккаунте в социальной сети, мож-
но свести к задаче бинарной классификации [19,
20], где на вход модели будет поступать агрегиро-
ванный контент из аккаунта пользователя, а на
выходе – оценка выраженности экстраверсии-
интроверсии (выражена экстраверсия – класс 1
или выражена интроверсия – класс 0) или нейро-
тизма (невротик – класс 1 или устойчивый тип –
класс 0). В качестве исходного контента для пред-
сказания результатов прохождения теста “PEN”
могут служить численные характеристики акка-
унта (кол-во друзей, постов, фото, видео, подпи-
сок, групп, возраст и т.д.) и также характеристи-
ки, извлеченные из постов [21], фотографий [22],
видео [23], групп [24] при помощи методов глубо-
кого обучения [25]. В данной работе будут ис-
пользоваться только численные характеристики
аккаунта, которые возможно получить при запро-
се user.get к АPI ВКонтакте. Среди таких характе-
ристик были выбраны следующие переменные (в
скобочках указаны поля в API запросе) и преоб-
разованы в бинарные: пол (sex); указан ли теле-
фон (mobile_phone); указан ли личный сайт (site);
указан ли текстовый статус у пользователя (sta-
tus); указан ли родной город (home_town); указан
ли текущий город (city); указана ли карьера (ca-
reer); указана ли школа (schools); указаны ли теку-
щая деятельность (relatives); указано ли семейное
положение (relation). А также использовались
следующие количественные переменные: возраст
(bdate); количество альбомов с фотографиями (al-
bums); количество подписчиков (followers_count);
количество друзей (friends); количество интерес-
ных страниц, на которые пользователь подписан
(pages); количество фотографий (photos); количе-
ство подписок (subscriptions); количество фото-
графий аватара (user_photos); количество подар-
ков (gifts); количество групп, на которые пользо-
ватель подписан (groups).

4. РЕЛЕВАНТНЫЕ ИСТОЧНИКИ
В задаче автоматизации оценки выраженности

личностных особенностей наиболее популярным
оценочным инструментом являются тесты “Боль-

Рис. 1. Типы темперамента (Источник: https://psylab.
info/Айзенка_личностный_опросник).
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шая пятерка” и Майерс-Бриггса [17, 26]. Для та-
ких исследований используются небольшие на-
боры данных: MyPersonality [27], собранный в со-
циальной сети Facebook и Twitter [28]; Essays [29],
состоящий из эссе студентов-респондентов; Pan-
dora [30], состоящий из комментариев пользова-
телей Reddit и др. Основными проблемами пред-
ставленных наборов данных являются закрытость
(например, самый большой набор данных, содер-
жащий результаты “Большой пятерки” MyPer-
sonality недоступен для исследователей вслед-
ствие политики конфиденциальности его авто-
ров), небольшой размер и различная природа
данных. Например, набор данных [twitter] содер-
жит только твиты и их сопутствующие характери-
стики (текст, фото, лайки, реплаи и др.), однако
не содержит личной информации о пользовате-
лях (возраст, пол, родной город, список друзей и
т.д.). Таким образом, природа данных и направ-
ленность рассматриваемой онлайн социальной
сети накладывают ограничения на применимость
тех или иных предлагаемых подходов для автома-
тизации оценки выраженности личностных осо-
бенностей человека в других онлайн социальных
сетях. Несмотря на это существует некоторое ко-
личество подходов, учитывающих цифровые ха-
рактеристики из аккаунтов пользователей для ав-
томатизации оценки выраженности их личност-
ных особенностей [31]. Например, в работе [32] в
качестве данных для предсказания результатов
теста “Большая пятерка” используются такие
числовые характеристики, как количество лайков
на постах, количество обновления статусов, ко-
личество мероприятий, в которых участвовал че-
ловек, количество подписок на группы, количе-
ство хештегов, семейное положение, возраст, пол
человека из социальной сети Facebook. После
предобработки данные передавались в полно-
связную нейронную сеть, решающую задачу мно-
гозначной классификации (multi-label), где мет-
ками были 5 характеристик личности, оценивае-
мые тестом “Большая пятерка”. В работе [33]
также рассматриваются некоторые числовые ха-
рактеристики (возраст, пол, город, университет,
верифицирован ли аккаунт) из аккаунтов пользо-
вателей в китайской онлайн социальной сети Sina
Weibo в контексте корреляции с результатами те-
ста “Большая пятерка”. Было сделано заключе-
ние , что числовые характеристики имеют высо-
кую корреляцию с результатами теста “Большая
пятерка”.

Среди исследований наиболее близкими к
данной работе являются [34, 35]. В первом иссле-
довании [34] рассматривается вопрос предсказа-
ния результатов теста “Большая пятерка” и теста
Шварца и других тестов по извлекаемым из соци-
альной сети ВКонтакте численным характери-
стикам (количеству друзей, постов, подписок,
подписчиков, количеству записей на стене и т.д.)

при помощи алгоритма XGBoost. Во втором иссле-
довании [35] также была попытка предсказать ре-
зультаты большой пятерки по постам, коммента-
риям, репостам и численным характеристикам ак-
каунта пользователя. В первом исследовании
наибольшая выборка была по тесту “Большая пя-
терка” 2410 результатов, а во втором 1020 резуль-
татов. Стоит отметить, что в рассмотренных ис-
следованиях нигде не использовался тест “PEN”,
а также только численные характеристики акка-
унта, которые возможно получить при запросе us-
er.get к API ВКонтакте.

5. ОПИСАНИЕ НАБОРА ДАННЫХ
И ЭКСПЕРИМЕНТА

Набор данных, использованный в данном ис-
следовании, составил 30 116 респондентов. В свя-
зи с тем, что некоторые аккаунты респондентов в
социальной сети были скрыты настройками при-
ватности после исключения таких аккаунтов, на-
бор данных составил 17 344 респондента. Из акка-
унтов для построения предсказательной модели
были извлечены 20 указанных выше атрибутов.
После анализа атрибутов они были приведены к
двум типам – бинарному и количественному.
К первому типу атрибутов (mobile_phone, site, sta-
tus, home_town, city, career, schools, relatives, rela-
tion) относились поля в аккаунте, которые явля-
ются не обязательными для заполнения пользо-
вателями (кроме sex), поэтому данные поля были
преобразованы в бинарные переменные, обозна-
чающие заполненность поля. Второй тип пере-
менных (bdate, albums, followers_count, friends,
pages, photos, subscriptions, user_photos, gifts,
groups) представлял собой количественные счет-
чики (кроме bdate), поэтому они предобрабаты-
вались только заменой выбросов на 95 квантиль.
Дата рождения (bdate) в аккаунтах указывается в
формате ДД.ММ.ГГ, поэтому она была преобра-
зована в возраст, если дата рождения указана с го-

Таблица 1. Статистика бинарных переменных

Атрибут Поле заполнено Поле не 
заполнено

mobile_phone 1058 16286
site 1699 15645
status 9553 7791
sex 11754 (женский) 5590 (мужской)
city 9833 7511
career 8262 9082
home_town 4080 13264
relation 2605 14739
schools 8262 9082
relatives 9082 8262
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дом, если нет, то возраст заменялся на 0. Стати-
стика для бинарных переменных указана в табл. 1, а
в табл. 2 ‒ статистика (медиана, min, max, 95% до-
верительный интервал для среднего с использо-
ванием t-распределения) для количественных ха-
рактеристик из аккаунтов пользователей.

Указанные числовые характеристики после
предобработки были использованы для обучения
моделей CatBoost, случайный лес и метод опор-
ных векторов (LinearSVC и RandomForestClassifi-
er из пакета scikit-learn). В качестве метки класса
использовались шкалы экстраверсия-интровер-
сии и нейротизма, переведенные в {0, 1}. Для каж-
дой шкалы строилось 3 модели. В качестве мет-
рик оценки качества построенных моделей были
использованы метрики AUC, Accuracy и F1 на те-
стовых данных с использованием перекрестной
проверки на 4 блоках. Также для CatBoost был ис-
пользован метод GridSearch для подбора опти-
мальных параметров. Финальные параметры для
Catboost следующие: функция потерь – Logloss,
параметр остановки обучения early_stopping_
rounds = 20, коэффициент L2 регуляризации
функции стоимости l2_leaf_reg = 4, глубина дере-
вьев depth = 5. Результаты метрик представлены в
табл. 3.

В табл. 3 показаны результаты метрик, усред-
ненные на 4 тестовых блоках при проведении пе-
рекрестной проверки. В верхней части таблицы
результаты классификации для шкалы экстравер-
сии-интроверсии, а в нижней нейротизма. Полу-
жирным в таблице отмечены наилучшие метрики
в сравнении между различными моделями.

6. ОБСУЖДЕНИЕ И ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В данной работе была проведена попытка ав-

томатизации оценки выраженности личностных
особенностей пользователей онлайн социальной
сети путем сопоставления результатов прохожде-
ния теста PEN и контента, размещаемого самим
пользователем в своем аккаунте онлайн социаль-
ной сети при помощи методов машинного обуче-

ния. По полученным результатам можно сказать,
что оценить выраженность личностных характе-
ристик человека экстраверсия-интроверсия и
нейротизм возможно предсказать с точностью,
значительно отличающейся от случайной, на что
указывают метрики, превышающие 0.5. Стоит
также отметить, что в качестве признаков для мо-
делей использовались только численные характе-
ристики из аккаунтов пользователей в онлайн со-
циальной сети без извлечения дополнительных
признаков при помощи глубокого обучения из
текста, фото, видео и других данных. Что делает
построение прогноза на большом количестве
пользователей достаточно быстрым. Дальнейши-
ми перспективами исследования являются рас-
ширение набора данных, улучшение качества мо-
дели за счет поиска и добавления новых призна-
ков, а также внедрения полученных результатов в
системы управления персоналом.

Цель работы, заключающаяся в автоматизации
оценки выраженности личностных особенностей
пользователя онлайн социальной сети, достигну-
та. Теоретическая ценность результата лежит в
разработке подхода построения исследования в
области автоматизации оценки личности челове-
ка. Практическая значимость заключается в раз-

Таблица 2. Статистики количественных переменных

Атрибут Медиана Минимальное Максимальное ДИ 95%

albums 1 0 36 (3.13, 3.32)
followers_count 193 0 51252 (372.55, 402.69)
friends 83 0 508 (123.19, 127.02)
pages 79 0 624 (141.18, 146.11)
photos 13 0 468 (63.32, 66.88)
subscriptions 0 0 26 (3.33, 3.53)
user_photos 0 0 34 (1.3, 1.46)
gifts 0 0 423 (37.14, 39.86)
groups 0 0 420 (31.29, 33.91)

Таблица 3. Результаты метрик

Экстраверсия-интроверсия

Accuracy F1 AUC

LinearSVC 0.43 0.19 0.51
RandomForestClassifier 0.45 0.51 0.45
CatBoost 0.62 0.64 0.63

Нейротизм
Accuracy F1 AUC

LinearSVC 0.52 0.55 0.53
RandomForestClassifier 0.86 0.89 0.85
CatBoost 0.65 0.74 0.60
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The paper deals with the problem of automating the prediction of the Eysenck Personality Questionnaire
(temperament test) results by numerical characteristics extracted from the accounts of users of a popular Rus-
sian-language online social network. The purpose of the work is to automate the evaluation of the expression
of personality traits of online social network users by comparing the results of the test and the content posted
by the user on his or her account using machine learning methods. The result of the work is the construction
of classifiers based on CatBoost and random forest models for predicting the expression of extraversion-in-
troversion and neuroticism. The theoretical value of the result lies in the development of the approach to re-
search design in the field of automating the assessment of human personality traits expression. Practical sig-
nificance lies in the development of a program module for assessing the expression of human personality
traits on online social networks.
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