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Аннотация. Психометрический анализ информации из интернета является одним из быстрорастущих трендов со-
временных исследований. На основе интеллектуального анализа данных из социальных сетей выявляются пси-
хологические особенности пользователей социальных сетей и наличие у них признаков психологического небла-
гополучия. В настоящей работе решается задача выявления личностных черт – предикторов депрессии, у 
пользователей социальной сети Вконтакте на основе интеллектуального анализа публикуемых ими изображений. 
Описаны предлагаемые методы решения задачи и результаты экспериментальной проверки методов на данных 
из сети Вконтакте. Наши исследования показали, что учет наличия объектов на изображениях позволяет решать 
задачу с наилучшим уровнем качества. 
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Введение 

Психометрический анализ информации из со-
циальных сетей является одним из трендов со-
временных научных исследований. Такой анализ 
позволяет выявлять, например, психологические 
особенности пользователей социальных сетей, 
наличие у них признаков психологического не-
благополучия и психических заболеваний. Реше-
ние указанных задач востребовано в таких 
отраслях, как здоровьесбережение и здравоохра-
нение, которые остро нуждаются в технологиях, 
позволяющих удаленно собирать информацию о 
состоянии здоровья пациентов для своевременно-
го реагирования на отклонения в здоровье. 

Известно, что гораздо эффективнее преду-
преждать болезни, чем лечить. Этим обуслов-
лено быстрое развитие здоровьесбережения, 
т.е. раннего обнаружения рисков заболеваний 
или отклонений в здоровье и профилактика 
этих рисков. Проблема оценки рисков и профи-
лактики заболеваний является сегодня вызовом 
как для научного сообщества, так и для меди-
цинской индустрии в целом. Бурный рост мас-
сивов данных о человеке с одной стороны и 
развитие средств их аналитической обработки с 
другой позволяет создавать системы оценки со-
стояния здоровья человека и выдачи рекомен-
даций по уменьшению рисков заболеваний без 
посещения поликлиники и проведения дорого-
стоящих обследований. 
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Рассмотрим, например, такое психическое 
заболевание как депрессия. Это - ведущее по 
распространенности ментальное заболевание в 
Европе. Ежегодные расходы на лечение де-
прессии и трудовые издержки, связанные с ней, 
оценивается ВОЗ в 136,3 миллиардов евро. 
Сейчас сделаны существенные усилия, чтобы 
сделать доступным лечение депрессии, однако 
меры по предотвращению депрессии практиче-
ски не реализуются. В то же время многие ис-
следования показывают, что профилактика де-
прессии играет более важную роль, чем 
лечение, с экономической, социальной и пси-
хологической точек зрения. Поэтому проблема 
раннего обнаружения признаков психологиче-
ских заболеваний, в том числе на основе анали-
за информации из социальных сетей, приобрела 
сегодня большую актуальность.  

В ряде исследований показано, что личност-
ные черты (в частности, черты, выделяемые в 
модели «Большая пятерка») могут выступать в 
качестве предикторов различных психических 
расстройств [1] и использоваться для их диа-
гностики [2]. Кроме того, за рубежом широко 
известны работы, направленные на выявление 
личностных черт пользователей социальных 
сетей на основе информации об активности 
пользователя в социальных сетях, его тексто-
вых сообщений и изображений, публикуемых 
им в социальных сетях. 

В работе [3] решается задача автоматическо-
го определения личностных черт у пользовате-
лей социальной сети ВКонтакте на основе тек-
стовых и нетекстовых данных. В настоящей 
работе решается задача выявления личностных 
черт у пользователей социальной сети Вкон-
такте на основе интеллектуального анализа 
публикуемых ими изображений. В первой ча-
сти статьи представлен обзор исследований по 
теме, во второй части описаны предлагаемые 
методы решения задачи, в третьей части пред-
ставлены результаты экспериментальной про-
верки методов на данных из социальной сети 
Вконтакте. 

1. Обзор работ 

Социальные сети рассматриваются исследо-
вателями как уникальный источник информа-
ции об индивидах и их социальных отношени-
ях, а современные способы анализа данных 
позволяют строить точные предсказательные 

модели поведения человека. Многочисленные 
исследования показывают, что анализ персональ-
ных страниц пользователей может являться ис-
точником информации не только о социально-
демографических характеристиках пользователя, 
но и о его личностных чертах и характеристиках, 
психологических предпочтениях и текущем пси-
хологическом состоянии. Например, для решения 
задачи выявления пятифакторной модели лич-
ностных черт человека проводился анализ круп-
ного текстового корпуса сообщений пользовате-
лей Facebook. [4]. В другой работе оценивалась 
возможность выявления личностных черт и соци-
ально-демографических характеристик на основе 
информации о понравившемся пользователям 
контенте [5]. Данные посвященного музыке он-
лайн ресурса last.fm, в свою очередь, были ис-
пользованы для выявления достоверных корре-
ляций между личностными чертами и 
музыкальными предпочтениями пользователей 
[6]. Стоит отметить, что наиболее популярным 
подходом в подобных исследованиях является 
создание набора данных, состоящего из данных 
пользователей социальной сети и результатов 
специализированного опросника. 

Наибольший интерес у исследователей вызы-
вает задача оценки ментального здоровья на ос-
нове информации из социальных сетей и онлайн 
ресурсов [7,8]. Например, в рамках проекта 
CLEF/eRisk 2018 участникам предоставлялись 
коллекции текстовых сообщений пользователей 
Reddit для задачи выявления депрессии и анорек-
сии [9]. Задача представлялась в виде бинарной 
классификации, где участникам на основе трени-
ровочного набора данных необходимо было под-
готовить предсказывающую модель. По резуль-
татам проекта, лучшая F1-мера для задачи 
выявления депрессии составила 64%, для задачи 
определения анорексии F1-мера составила 85%. 
В другом исследовании был предложен подход к 
динамической оценке выраженности 9 основных 
симптомов депрессии на основе метода машин-
ного обучения с частичным привлечением учите-
ля [10]. Подход был оценен на наборе данных, 
состоящем из 23 миллионов сообщений Twitter, и 
продемонстрировал 68% усредненной точности 
предсказания наличия симптомов депрессии. С 
наибольшей точностью определялись следующие 
симптомы: утеря интереса, подавленное настрое-
ние и расстройства пищевого поведения. 

Несмотря на тот факт, что оценка психоло-
гических характеристик человека в подобных 
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задачах наиболее часто происходит на основе 
анализа текстовой информации, существует ряд 
исследований, которые рассматривают эту про-
блему на основе анализа изображений [11]. 
Изображения из популярной социальной сети 
Instagram использовались для задачи выявления 
депрессии у ее пользователей [12]. В рамках 
этой работы при помощи краудсорсинговой 
платформы Amazon’s Mechanical Turk был со-
бран набор данных, состоящий из 43950 фото-
графий от 166 добровольцев. Из собранных 
данных извлекались следующие признаки: по-
казатели активности в социальной сети, цвето-
вые параметры фото, наличие цветовых филь-
тров и количество лиц на изображениях. 
Точность предложенной модели выявления де-
прессии составила около 65% F1-меры. 

Согласно исследованиям, эмоции и мен-
тальные характеристики человека имеют опре-
деленные связи с его цветовыми предпочтени-
ями [13,14]. В свою очередь, связи между 
личностными чертами пользователей Flickr и 
цветовыми характеристиками выкладываемых 
ими изображений были обнаружены на основе 
анализа набора данных из 32056 изображений и 
результатов стандартного опросника личност-
ных черт [15]. Также можно выделить исследо-
вание, где авторы искали корреляции между 
личностными чертами человека и частотой 
встречаемости определенных групп объектов, 
полученных при помощи инструмента Google 
Vision API [16]. 

Данные ресурса Flickr использовались для 
создания регрессионных моделей, способных 
предсказывать выраженность личностных черт 
пользователей [17]. Авторы работы проанали-
зировали 60000 «избранных» изображений (по 
200 изображений от каждого из 300 пользова-
телей) и выделили множество цветовых, ком-
позиционных и текстурных характеристик, ко-
торые использовались в качестве признаков для 
обучения моделей. Всего было проведено 2 от-
дельных эксперимента: предсказание уровня 
выраженности личностных черт с использова-
нием результата опросника в качестве целевого 
параметра, и предсказание уровня личностных 
черт с помощью других пользователей, кото-
рые давали оценку личностных черт вручную, 
изучив изображения, выложенные волонтера-
ми. Если второй эксперимент оказался удач-
ным, то первый дал коэффициент детермина-
ции R2 меньше 0.1 среди всех личностных 

черт. Данное исследование было продолжено в 
другой работе, где авторы поставили задачу 
бинарной классификации между высоким и 
низким уровнем выраженности личностных 
черт на этих же данных, с помощью дообучен-
ной свёрточной нейронной сети для выделения 
признаков [18]. Точность классификации в та-
ком эксперименте составила от 61% до 69% по 
разным личностным чертам. 

Проанализировав данную проблему, можно 
судить, что большинство работ рассматривают 
задачу выявления психологических характери-
стик и личностных черт человека отдельно по 
каждому типу данных, который используется 
для анализа: общая информация профилей, тек-
стовые сообщения и изображения. Также мож-
но заметить, что подход к решению этих задач 
на основе анализа изображений не уступает по 
своему качеству подходам, основанным на ана-
лизе текста. Для получения более точных моде-
лей предсказания необходимо использовать ком-
плексный подход, где для анализа будут 
использоваться все возможные типы данных со-
циальной сети. Применительно к русскоязычным 
социальным сетям, для подобного исследования 
подходит онлайн ресурс Вконтакте. Но исследо-
ваний по выявлению психологических характе-
ристик пользователей на основе анализа изобра-
жений с использованием данных Вконтакте еще 
не проводилось, а результаты существующих ис-
следований, проведенных на других ресурсах, 
причем не в рамках русскоязычной аудитории, 
нельзя напрямую применить к формату Вконтак-
те, хотя они и представляют интерес с точки зре-
ния предложенных подходов и методов. 

2. Методы определения личностных 
черт на основе анализа изображений 

Для решения задачи выявления личностных 
черт на основе анализа изображений был со-
здан набор данных пользователей Вконтакте. 
Для сбора данных был разработан онлайн ре-
сурс, где пользователям предоставлялась воз-
можность авторизоваться через социальную 
сеть Вконтакте и пройти адаптированную для 
русского языка версию опросника личностных 
черт [19]. В данной модели представления лич-
ностных черт выделяется 5 отдельных состав-
ляющих: нейротизм, экстраверсия, готовность к 
согласию, открытость опыту и сознательность. 
Собранные результаты опросника позволяют 
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получить значение каждой из личностных черт 
в виде целого числа на шкале от 0 до 48 баллов. 
По аналогии с другой схожей работой [18], для 
проведения экспериментов пользователи раз-
бивались на 2 класса по уровню выраженности 
личностных черт: низкий и высокий. Классу 
низких значений соответствовали пользователи 
со значениями личностной черты меньше ниж-
ней квартили, классу высоких значений - выше 
верхней квартили. Для каждой из личностных 
черт проводились независимые эксперименты 
по бинарной классификации. 

Данные пользователей, которые дали доступ 
к своим фотографиям в ВК и прошли опросник, 
были использованы для составления набора 
данных, в который вошли 310071 изображений 
от 576 пользователей Вконтакте. Все фотогра-
фии пользователей Вконтакте разделены на от-
дельные альбомы. Мы сгруппировали их в 4 
отдельные выборки: 

 Wall. Изображения с персональной стены 
пользователя; 

 Ava. Изображения, которые когда-либо 
были фотографией профиля пользователя 
(«Аватарки»); 

 Other. Изображения в остальных альбо-
мах, к которым пользователь открыл доступ; 

 All. Все изображения вместе. 
В каждую из выборок вошло разное количе-

ство пользователей, так как у некоторых из 
них, например, есть изображения на стене, но 
нет изображений в остальных альбомах. Стати-
стика по выборкам представлена в Табл. 1. 

После этапа группировки альбомов, для 
каждого пользователя формировался вектор 
объектов (люди, животные, предметы быта, ав-
томобили и т.д.), присутствующих на изобра-
жениях пользователей. Вычисления векторов 
происходило по трём различным стратегиям, 
независимо от выбранной модели-детектора. (I) 

При первой стратегии объект считался присут-
ствующим на изображении, если модель детектор 
выдавала вероятность наличия этого объекта 
больше установленного порогового значения. (II) 
При второй стратегии также вычислялась частота 
присутствия объекта, но суммировались сами 
значения вероятности присутствия объекта, где 
это значение было выше порогового. (III) Третий 
подход заключался в оценке вероятности присут-
ствия объекта на фотографиях пользователя. 

Были использованы 2 модели-детектора, ко-
торые были обучены на наборе данных COCO 
[20]: Faster R-CNN [21] и Mask R-CNN [22]. 
Данные модели позволяют детектировать 80 
различных классов объектов на изображениях. 
Некоторые из этих объектов, например тостер 
или пожарный гидрант, встречаются очень ред-
ко на фотографиях пользователей, поэтому из 
признаков были убраны данные об объектах, 
средняя частота которых была меньше порого-
вого значения (от 0.0001 до 0.005, в зависимо-
сти от эксперимента). Также из выборок были 
убраны пользователи, у которых было менее 
пяти фотографий. 

В качестве других признаков изображений 
были использованы усреднённые цветовые ха-
рактеристики фотографий. С помощью библио-
теки OpenCV [23] были извлечены средние 
значения и стандартное отклонение компонент 
цветовых моделей RGB и HSV (Hue, Saturation, 
Value – тон, насыщенность, яркость) [24]. Для 
каждого пользователя полученные вектора 
усреднялись по всем фотографиям. 

3. Результаты экспериментов  

Целью экспериментов было выявления 
наиболее точной модели предсказания лич-
ностных черт вне зависимости от используемой 
выборки. Для этого было проведено множество 

Табл. 1. Статистика по выборкам 

mean – среднее количество на пользователя; std – среднеквадратическое отклонение 

Выборка N пользователей N изображений mean (std) Медиана 

All 576 310,071 538.3 (1021.2) 113 

Other 343 247,684 722.1 (1140.2) 230 

Wall 446 52,753 118.3 (218.2) 43 

Ava 565 9,634 17.1 (24.3) 8 
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экспериментов по бинарной классификации, 
где для каждой личностной черты и каждой из 
4 выборок данные сначала делились на 2 класса 
(низкие и высокие значения), затем делились на 
обучающую (80%) и тестовую (20%) выборки 
и, в конечном итоге, представлялись виде век-
торного пространства признаков, который по-
давался на вход классификационной модели. 
Для обучения моделей использовались следую-
щие классификационные алгоритмы: логистиче-
ская регрессия (LR), метод опорных векторов 
(SVM), наивный байесовский классификатор 
(NB), алгоритм случайного леса (RF), метод  
k-ближайших соседей (KNN), линейный дискри-
минантный анализ (LDA) и многослойный пер-
цептрон (MLP). Все эти методы доступны в биб-
лиотеке scikit-learn [25]. В качестве метрики для 
оценки качества классификации использовалась 
макро усреднение F1-меры по двум классам. 

Сначала проводилась классификация только 
с использованием признаков объектов, которые 
были получены при помощи моделей-
детекторов Faster R-CNN и Mask R-CNN. Мы 
использовали различные стратегии по расчету 
векторного пространства (I, II или III), а также 
варьировали значение параметра th от 0.1 до 
0.7. Параметр th является пороговым значени-
ем, где тот или иной объект считался присут-

ствующем на изображении, если модель-
детектор давала оценку вероятности наличия 
этого объекта больше значения th. В Табл. 2 
представлены наилучшие результаты класси-
фикации личностных черт с использованием 
признакового пространства объектов. 

Исходя из результатов в Табл. 2, признаки 
объектов, полученные при помощи модели-
детектора Faster R-CNN сработали лучше, чем 
полученные при помощи Mask R-CNN. При-
знаки Mask R-CNN показали незначительно 
большую точность для экстраверсии и готовно-
сти к согласию, однако признаки Faster R-CNN 
показали заметно большую точность для созна-
тельности и открытости опыту. Также можно 
заметить, что лучшие результаты не были по-
лучены ни разу на выборке All. В большинстве 
случаев, наибольшую точность показывают 
модели, которые обучались на выборке Other, 
самой маленькой выборке с точки зрения коли-
чества пользователей. В Таблице 3 представле-
ны результаты схожих экспериментов, которые 
проводились на цветовых признаках и на ком-
бинации признаков объектов и цветовых пара-
метров изображений. 

Сравнивая результаты в Табл. 2 и Табл. 3, 
можно заметить, что добавление цветовых при-
знаков к признакам объектов дает прирост в 

Табл. 2. Лучшие результаты классификации на признаковом пространстве объектов 

Личностная черта 
Faster R-CNN Mask R-CNN 

F1 Алгоритм Параметры F1 Алгоритм Параметры 

Нейротизм .71 LR th=0.5 (I) Other .70 RF th=0.7 (I) Other 

Экстраверсия .71 RF th=0.5 (III) Ava .72 SVM th=0.7 (I) Other 

Сознательность .77 RF th=0.7 (I) Other .73 SVM th=0.6 (I) Other 

Готовность к согласию .71 NB th=0.5 (III) Wall .72 NB th=0.6 (II) Wall 

Открытость к опыту .67 LR th=0.5 (III) Other .63 LR th=0.6 (I) Other 

Табл. 3. Лучшие результаты классификации на цветовых признаках 

Личностная черта 
Цветовые признаки Цветовые признаки + объекты 

F1 Модель Параметры F1 Модель Параметры 

Нейротизм .71 MLP Wall .74 LR F. R-CNN th=0.5 (I) Other 

Экстраверсия .67 LDA Wall .70 RF M. R-CNN th=0.7 (I) Other 

Сознательность .68 SVM Wall .72 NB M. R-CNN th=0.6 (I) Other 

Готовность к согласию .70 NB Other .68 NB F. R-CNN th=0.5 (II) Wall 

Открытость к опыту .58 SVM Other .68 MLP F. R-CNN th=0.6 (III) Other 
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точности только для нейротизма и открытости 
опыту. В целом цветовые признаки работают 
хуже, чем признаки объектов, однако также по-
казывают сравнительно неплохой результат по 
некоторым личностным чертам. В Табл. 4 пр 
едставлена сводка по всем проведенным экспе-
риментам с указанием наилучшей модели и 
наилучшего подбора параметров признаков для 
каждой из личностных черт. 

С точки зрения данных, которые использо-
вались для составления признаков, лучшие ре-
зультаты получались при использовании вы-
борки Other и Wall, то есть изображения из 
альбомов пользователей и с персональной сте-
ны Вконтакте. Согласно результатам наших 
экспериментов, с наибольшей точностью клас-
сифицируется уровень сознательности и нейро-
тизма пользователей Вконтакте, а хуже всего 
определяется открытость опыту. Стоит заме-
тить, что такие же результаты были получены в 
похожей работе [18], в одном из экспериментов 
по бинарной классификации личностных черт 
пользователей Flickr, где уровень личностных 
черт устанавливался путем оценки от 12 волон-
теров. С другой стороны, точность классифи-
кации пользователей в работе [18], с использо-
ванием результатов опросника личностных 
черт, составила от 54% до 55%, что заметно 
ниже результатов, представленных в нашем ис-
следовании. 

Заключение 

В работе рассмотрена задача выявления 
личностных черт пользователей Вконтакте на ос-
нове анализа опубликованных ими изображений. 
На основе набора данных изображений от 576 
пользователей Вконтакте, были оценены призна-

ки, с помощью которых объекты на изображени-
ях разбиваются на 80 классов, а также опробова-
ны несколько стратегий по их расчету. Были рас-
смотрены различные источники изображений, 
которые можно получить из данных Вконтакте: 
фотографии профиля, изображения с персональ-
ной стены профиля и другие альбомы. Для выяв-
ления личностных черт лучшим образом подо-
шли изображения с персональной стены и 
альбомов пользователей. Использование цвето-
вых признаков изображений позволяет улучшить 
качество выявления нейротизма и открытости 
опыту. С наибольшим качеством определяются 
сознательность и нейротизм. 

В дальнейшей работе планируется рассмот-
реть задачу выявления личностных черт пользо-
вателей Вконтакте на основе анализа изображе-
ний, как задачу регрессионного анализа. Для 
этого потребуется расширить существующую 
выборку. Планируется опробовать на данных бо-
лее сложные цветовые параметры и характери-
стики изображений. В итоге планируется создать 
комплексный подход к анализу личностных черт 
и психологических особенностей пользователей 
социальных сетей, где будут рассматриваться 
изображения, текстовые сообщения, а также ак-
тивность пользователей одновременно, причем с 
соответствующими коэффициентами, в зависи-
мости от анализируемой черты. 
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Abstract. The psychometric analysis of information from the Internet is one of the fastest growing 
trends in modern research. Using social networks, one can identify psychological characteristics and 
mental disorders. In this paper, we solve the problem of identifying personal qualities - predictors of 
depression among users of the social network VKontakte, analyzing the images published by them. 
We describe our methods and approaches for solving this problem and present the results of experi-
mental verification on Vkontakte data. Our study shows that you can use object detection methods to 
create effective features for predicting personality traits. 
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