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Введение

Основная идея работы заключается в соединении передовых знаний
психологов о связях между личностными факторами, текущим состоя-
нием человека и его поведением, с современными информационными
технологиями, опирающимися на инструментальные средства и техно-
логии искусственного интеллекта. Вектор актуальных исследований
направлен на существенное усиление работы психологов с огромными
объемами данных, как накопленных, так и содержащихся в различных
социальных сетях. При этом инструментальные средства необходимы
для автоматического извлечения данных, их обработки на высокопро-
изводительной вычислительной технике и проверки выдвигаемых
гипотез о наличии связей с применением средств классификации и
прогнозирования.

В последние годы в научном мире наблюдается повышение интереса
к сфере социопсихологии, что проявляется в появлении большого
количества исследований, авторы которых предлагают различные мето-
дики построения модели личности человека-пользователя социальной
сети [1]. С распространением методологии анализа больших данных,
отражающих поведение пользователей в социальных сетях, перед
исследователями открылись новые возможности построения и проверки
предсказательных моделей, оперирующих данными о личностных
чертах и поведении людей в норме и патологии. С развитием инфор-
мационных технологий стал доступен сбор самых разных данных:
информации о естественном поведении пользователей, количестве
добавляемых друзей и подписчиков, постов, фотографий, «лайков»,
списков интересов и сообществ, аудио-и видеозаписей и др., увеличи-
лись выборки исследований, сократилась и удешевилась процедура
сбора данных. Изучение поведения пользователей социальных сетей
в контексте определения их личностных черт и психологического
состояния быстро стало одним из самых популярных направлений
исследований.

Эмоции и язык, используемые в сообщениях в социальных сетях,
могут свидетельствовать о чувствах, которые характеризуют рекур-
рентное депрессивное расстройство (далее депрессию), проявляющееся
в повседневной жизни, особое внимание стали обращать на выявление
признаков и персонализацию онлайновых методов его профилактики.
Всемирная организация здравоохранения (World Health Organization)
определяет депрессию как одну из самых тяжких болезней в мире.
Значимость задачи выявления информативных признаков связана
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с широкой распространенностью заболевания, охватывающем около
350 миллионов человек во всем мире. Депрессия является основной
причиной инвалидности и разнообразных соматических болезней.
Больные часто скрывают свое состояние, не обращаются вовремя
за помощью. Своевременное выявление симптомов позволило бы
предлагать людям меры ее профилактики и лечения на ранних стадиях

1. О связи депрессии с личностными чертами

В состав «Большой пятерки» психологических факторов (черт)
входят «Openness» (открытость к опыту, интеллект), «Consciousness»
(сознание, самосознание, добросовестность), «Extraversion» (экстравер-
сия: энергичное поведение, склонность к контактам), «Agreeableness»
(доброжелательность, приятность, способность прийти к согласию),
«Neuroticism» (нейротизм, эмоциональная неустойчивость, тревога,
низкое самоуважение) [2]). В рамках диспозиционного подхода к иссле-
дованию и описанию личности посредством пятифакторной модели
существует целый пласт работ клинической направленности, которые
опираются на положение о том, что определенные факторы выступают
предикторами и/или коррелятами психических расстройств [3,4].
Показано, что «Большую пятерку» удобно использовать как в диа-
гностических целях для сопоставления с критериями расстройств
личности, так и для принятия решений о лечении. В ряде исследо-
ваний обсуждается возможность интеграции моделей личностных
черт с психиатрическими моделями расстройств. Они опираются
на данные о связях шкал «Большой пятерки», расстройств личности и
характерологических нарушений [5,6].

В работе [7] показано, что личностные характеристики, в особенно-
сти экстраверсия и нейротизм, являются значимыми коррелятами
психологического благополучия. В исследовании [8] отмечается, что
нейротизм коррелирует с негативным аффектом. В работе [9] уста-
новлено, что нейротизм отрицательно коррелирует с показателем
удовлетворенности жизнью. Метаанализ Р. Котова и соавторов [10]
показал, что пациенты с депрессией набирают больше баллов по шкале
нейротизма по сравнению с неклинической выборкой и меньше—
по шкалам экстраверсии и сознательности. В работах [11,12] обнару-
жена положительная корреляция между нейротизмом и тяжестью
депрессии и отрицательная— по шкалам экстраверсии и сознательности.

Что касается прогностической валидности пятифакторной модели,
то, согласно эмпирическим исследованиям, она позволяет предска-
зывать симптомы расстройств личности даже более успешно, чем
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Миннесотский многофакторный опросник личности [13]. Есть дан-
ные масштабных исследований, которые показывают сильную и
достоверную предиктивную связь личностных диспозиций и трех
классов психических расстройств: тревожного и депрессивного спектра;
расстройств, связанных с злоупотреблением психоактивными вещества-
ми [14–16]. Установлено, что высокий уровень нейротизма и низкий
уровень сознательности значительно увеличивают риск развития
этих расстройств [10,17–19]. При этом указывается, что, поскольку
практически для всех расстройств предикторами выступают высокие
показатели по шкале нейротизма и низкие— по шкале согласия и
сознательности, «Большая пятерка» хорошо предсказывает, но не
очень хорошо дифференцирует расстройства личности [20].

2. Связь депрессии с использованием социальных сетей

Текущие исследования показывают неоднозначную связь депрессии
и поведения пользователей социальных сетей. Установлено, что
длительное использование «Facebook», «Instagram» и «Twitter» может
быть связано с усилением симптомов депрессии, снижением уверенности
в себе и ослаблением чувства самоуважения [21]. В то же время,
другие исследования представили противоположные результаты и
показали, что использование социальных сетей напрямую связано со
здоровым поведением и социальной поддержкой: в работе [22] выявлено,
что позитивные взаимодействия в соцсетях, получение социальной
поддержки и ощущения социальной связанности сопровождаются более
низкими уровнями депрессии и тревоги, в то время как негативные
взаимодействия и социальное сравнение коррелируют с более высокими
уровнями депрессии и тревоги.

В работе [23] установлено, что люди с ярко выраженным нейротиз-
мом используют Интернет в качестве ресурса, где они могут выразить
«истинное Я», при этом избегая делать это в реальной жизни. В иссле-
довании [24] показано, что чем чаще человек использует «Facebook»,
тем у него более выражены нейротизм, одиночество, застенчивость и
нарциссизм. В работе [25] подтверждено, что нейротизм положительно
коррелирует с количеством поставленных «лайков» и группами,
в которых состоит пользователь. Построение прогностических моделей,
включающих личностные черты, симптомы депрессии и различные
параметры поведения пользователей в социальных сетях, выявили
модерирующую роль нейротизма в связи показателей депрессии и
использования «Facebook». До тех пор, пока уровень нейротизма
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не достигает определенной точки, депрессия положительно связана
с разнообразной активностью в «Facebook»— проведением трансля-
ций, количеством «лайков», комментариев, хэштегов. Когда уровень
нейротизма превышает эту точку, корреляция между депрессией и
активностью в соцсети становится отрицательной [26].

В исследовании [27] установили, что люди с признаками депрессии
меняют паттерн поведения, который может проявляться в том числе и
в социальных сетях. Так, респонденты, страдающие от легкой и умерен-
ной депрессии, чаще слушают музыку, особенно классическую, тогда
как люди с тяжелой депрессией вообще перестают ее слушать. Меняется
интенсивность социальных взаимодействий, несмотря на общий тренд
снижения количества и продолжительности оффлайновых контактов
с семьей и коллегами, респонденты с тяжелой депрессией больше
говорят по телефону, чем люди с легкой и умеренной депрессией.

В исследовании [28] установлено, что нестабильность использования
слов, выражающих отрицательные эмоции, может быть простой, но
чувствительной мерой для диагностики депрессии пользователей
социальных сетей, однако ее полезность может зависеть от платформы:
для пользователей «Facebook» это показатель выступил предиктором
большей тяжести депрессии, а в «Twitter», напротив— более низкой.

В работе [29] показана высокая точность искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС) в оценке рисков проявления депрессии. Авторы
утверждают, что ИНС можно использовать для широкомасштабных
исследований психического здоровья и, в частности, депрессии.

В исследовании [30] предложен подход к созданию статистических
моделей, которые могут предсказать депрессию. Модели опираются
на метрику, называемую индексом депрессии социальных сетей (Social
Media Depression Index, SMDI), она используется для определения
депрессивно-показательных сообщений в «Twitter» и выявления уровни
депрессии у населения. Сообщения «Twitter» представляются как век-
торы признаков (например, эмоции, время, n-граммы, стиль, признаки
участия). Для снижения пространства признаков применялся метод
главных компонент (Principal Component Analysis, PCA). На тестовой
выборке получена полнота классификации более 70%, точность— 82%.

В работе [31] в качестве основного инструмента для определения
уровня депрессии была использована анкета «CES-D», представляющая
собой бальную шкалу из 20 показателей. Рассматривались четыре
особенности эмоционального состояния, проявляющиеся в сообщениях:
положительный аффект (PA), отрицательный аффект (NA), активация
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(activation) и доминантность (dominance). Были представлены неко-
торые описательные анализы различий в двух классах сообщений:
«депрессивные» и «стандартные» сообщения. Замечено, что авторы,
склонные к проявлению депрессии, публикуют меньше сообщений, что
указывает на возможную потерю социальной связанности. Кроме того,
снижение числа подписчиков и подписанных страниц свидетельствует
о том, что эти авторы демонстрируют снижение желания общаться или
склонны потреблять внешнюю информацию и оставаться связанными
с другими. Высокий показатель NA, характеризующий этих авторов
сообщений, возможно, отражает их психическую нестабильность
и беспомощность. Более того, низкая активация и доминантность
могут указывать на одиночество, беспокойство, истощение, недостаток
энергии и сна, то есть явные проявления и симптомы депрессии.

3. Графические маркеры депрессии и личностных черт

Исследование [32] показало, что анализ фотографий, размещаемых
пользователями в «Instagram» дает возможность выявлять прогно-
стическое маркеры депрессии. У людей с депрессией наблюдается
повышение или снижение яркости и насыщенности выкладываемых
фото; преобладание голубых, серых и темных тонов; более частое
размещение фотографий с лицами; снижение среднего числа людей
на одну фотографию.

Следует отметить, что исследования графического онлайн-контента
затрагивают две большие области: изображения, которые выкладывает
человек, и изображения, выкладываемые другими людьми, которые
нравятся (которым ставится «лайк»). В работе [33] с помощью методов
машинного обучения исследовалась связь предпочитаемых пользова-
телем изображений с личностными качествами. Авторы выделили
особенности фотографий, характерных для крайних показателей
личностных черт. Было установлено, что для низкого уровня ней-
ротизма характерны изображения воды в природном окружении
(реки, озера, моря), преобладающие цвета— желтый и красный, часто
встречаются пышные узоры. В то время как для высокого уровня
нейротизма характерны фотографии с большим количеством пустых
областей, в них могут встречаться люди, однако лица будут размыты
или затемнены. Для низких показателей добросовестности характерны
изображения людей (и лица) в основном на сером фоне. Для высоких—
открытые пейзажи с водой и небом, с теплыми цветами. Для низких
показателей экстраверсии и открытости характерны изображения
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животных и цветущих растений с преимущественно ненасыщенными от-
тенками и пышными узорами. Для высоких показателей экстраверсии—
любительские изображения людей в городских условиях. Для высоких
показателей открытости— строгие геометрические узоры. Для низких
показателей согласия характерны сероватые и ненасыщенные изображе-
ния с очень небольшим количеством лиц, для высоких— природные
пейзажи с повторяющимися рисунками (например, лепестками).

Авторы исследования [34] разработали модель глубокой бимодаль-
ной регрессии, которая на основе визуальной и аудио-информации
способна предсказать первое впечатление наблюдателя о чертах
личности. Под первым впечатлением в статье понимается событие,
когда человек встречает другого человека и формирует мысленный
образ о его личности (в данном случае речь идет о личностных чертах
«Большой пятерки»). Аналогично, в работе [35] представлены результа-
ты исследования, целью которого было предсказание личностных черт
через анализ видеоконтента. Результаты показали высокую точность
данного метода.

В исследовании [36] выполнен анализ связи между личностными
чертами и визуальным контентом пользователей социальных сетей.
Установлено, что у людей с высокими показателями открытости новому
характерны: преобладание зеленого цвета; большое количество темных
участков; насыщенные и яркие цвета, а также меньшее количество
теплых цветов и большее— холодных. Пользователи с высокой добросо-
вестностью загружают фото, состоящие как из мрачных, так и ярких
цветов, то есть показывают разнообразие цветовой насыщенности.
Пользователи-экстраверты загружают фото с меньшим количеством
оранжевых и красных цветов и с большим— зеленых и синих. Кроме
того, они также показывают разнообразие цветовой насыщенности, а са-
ми фотографии обычно темные. Для согласия характерны фотографии
средней яркости. Для нейротизма— очень светлые, яркие изображения.
На основе полученных данных при помощи сети радиальных базисных
функций была разработана модель, позволяющая предсказывать
личностные черты. Однако, открытость, добросовестность и согласие
предсказываются с более высокой точностью, чем экстраверсия и
нейротизм.

В исследованиях, связанных с настроением, цветом и психическим
здоровьем, здоровые люди обычно предпочитали яркие, более живые
цвета. Напротив, депрессивные предпочитают более темные, серые
цвета. Кроме того, имеется положительная корреляция между са-
моидентификацией с депрессией и тенденцией воспринимать свое
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окружение как серое или не имеющее цвета, что побудило включить
в анализ измерения оттенка, насыщенности и яркости, использование
фильтров «Instagram» [37–40].

4. Инструментальные средства анализа данных социальных
сетей

Для проведения дальнейших исследований в выбранном направле-
нии важно выявить и отобрать наиболее адекватные инструментальные
средства анализа данных социальных сетей. Анализ показывает необхо-
димость разработки новых метрик, применения наряду с известным
методом опорных векторов новых классификаторов и различных преоб-
разователей данных, например, на основе метода главных компонент,
с использованием сверточных искусственных нейронных сетей (СИНС).

4.1. Механизм корреляционных связей и его применение

Проведенные авторами настоящей работы исследования [41–43], а
также вышеприведенный анализ источников, позволяют выдвигать и
подтверждать некоторые гипотезы. Примером служит следующая
гипотеза: между личностными чертами из «Большой пятерки» име-
ется значимая («заметная») корреляция, определяющая их связь.
Проверка выдвинутой гипотезы о корреляционной значимости связи
черт из «Большой пятерки» требует наличия проверенных данных
от экспертов; проверки статистической достоверности результатов
корреляционного анализа; обобщения результатов от различных
исследователей, полученных по различным группам населения (возраст,
род занятий, состояние здоровья, степень успешности и пр.).

Не представляется возможным установить однозначно наличие
корреляционных зависимостей между чертами по результатам прове-
денных исследований и имеющимся данным по публикациям. Причина
в отсутствии сведений о согласованности мнений экспертов. Следует
отметить, что наблюдаются сильные колебания значений корреляций
черт в зависимости от различных типов групп людей. Обобщение
результатов показывает на наличие устойчивой положительной корре-
ляции «Consciousness» и «Agreeableness», как видно из таблицы 1,
где приведены усредненные коэффициенты корреляции, полученные
из проанализированных работ [41].

4.2. Кластерный анализ

Одним из мощнейших методов обработки текстов и изображений,
содержащихся в документах, является кластерный анализ. В настоящее
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Таблица 1. Усредненная корреляция между чертами

O C E A N

O 1 0,2198 0,1810 0,1540 0,1201
C 0,2198 1 0,1036 0,3212 −0,0737
E 0,1810 0,1036 1 0,2125 −0,0189
A 0,1540 0,3212 0,2125 1 −0,1730
N 0,1201 −0,0737 −0,0189 −0,1730 1

время существует множество методик, осуществляющих группирование
(кластеризацию) документов. Назовем некоторые из них:

Custom Search Folders позволяет сузить результаты поиска путем
распределения документов по «папкам»;

Latent Semantic Analysis/Indexing (LSA/LSI) путем факторного
анализа документов выявляет латентные (скрытые) факторы,
которые служат основой для образования кластеров документов;
оценка количества выделенных главных факторов проводится
при помощи критерия Бартлетта;

Suffix Tree Clustering (STC) образует кластеры в узлах суффикс-
ного дерева, которое строится из слов и фраз входных документов;

Single Link, Complete Link, Group Average— методы, разбива-
ющие множество документов на кластеры, расположенные
в древовидной структуре (dendrogramm), получаемой с помощью
иерархической кластеризации;

Scatter/Gather— итеративный процесс, разбивающий множество
документов на группы и представляющий их пользователю для
дальнейшего анализа;

K-means относится к неиерархическим алгоритмам; кластеры
представляются в виде центроидов, являющихся «центром массы»
всех документов, входящих в кластер;

Concept Indexing (CI) разбивает множество документов методом
рекурсивной бисекции, т.е. разделяет множество документов
на две части на каждом шаге рекурсии;

Self-Organizing Maps (SOM) производит классификацию доку-
ментов с использованием самонастраивающейся нейронной сети
Кохонена.
В таблице 2 показаны основные методы кластеризации и их

характеристики.
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Таблица 2. Сводка основных характеристик алгоритмов кластеризации

Название метода
Наличие

пересечения
кластеров

Используемые
числовые

характеристики
документов

Предварительное
обучение

Оценка сложности
(N — число документов,
k— число кластеров)

LSI − Tfidf −
O(P 2 · f),

(P = число термов + N ,
f — число факторов)

STC + − − O(k2 ·N)

Single Link,
Complete Link,
Group Average

− Similarity matrix −
Single Link ∼O(N2),

Complete Link ∼O(N3),
Group Average ∼O(N2)

Scatter/Gather − Similarity matrix −
Buckshot ∼O(k ·N),

Fractionation ∼O(m ·N),
m = O(k)

K-means − Tfidf − O(N)

CI (необучаемый
вариант) − Similarity − O(N · log k)

CI (обучаемый
вариант) − Similarity matrix

или tfidf + оценки не выявлены

SOM (сеть
Кохонена) + Similarity matrix

или tfidf + оценки не выявлены
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Открытыми для исследования остаются вопросы
(а) выбора начального числа кластеров и их размещения,
(б ) построения признакового пространства и формирования векторов

признаков,
(в) определения расстояний и нормирования векторов.

Случайный выбор кластеров не представляется лучшим решением и
может привести к потерям времени на последующих этапах. В этой
связи предлагается в дальнейшем использовать более совершенный
механизм первоначального назначения центров кластеров [44].

Существенную роль в качестве распределения документов по кла-
стерам играет выбор метрики. Использование евклидовой метрики,
по нашему мнению, не дает необходимого качества (релевантности)
документов. В этой связи предлагается использование статистических
методов сравнения документов с сформированными классами.

Для этой цели подходит обобщенная метрика Евклида-Махаланоби-
са [45]. Метрика более предпочтительна в условиях неопределенности,
когда характеристики классов заранее неизвестны и сами классы
формируются и уточняются в процессе измерений в реальном времени.
Метрика определяет расстояние между двумя классами K1 и K2,
в виде квадратичной формы R2

G(K1,K2) = (x1 − x2)
TA−1(x1 − x2), где

x1 и x2 — средние выборочные классов, матрица A представляет собой
такую функцию ковариационных матриц C1 и C2, что матрица A

должна быть симметрической и положительно определенной; если
все элементы матриц C1 и C2 равны нулю, то A = E (это означает,
что если каждый из классов Y1, Y2 содержит одну лишь точку, то
расстояние между ними должно совпадать с расстоянием Евклида).
Этим свойствам, например, удовлетворяет матрица A = C1 + C2 + E,
где C1 и C2 — корреляционные матрицы для первого и второго классов
соответственно.

Обобщенную метрику можно приспособить для нейронной сети Ко-
хонена: матрицу весов в ней заменяет модифицируемая ковариационная
матрица и статическая матрица средних выборочных.

Среди неиерархических алгоритмов, не основанных на расстоянии,
следует выделить EM-алгоритм (Expectation-Maximization) [46]. В нем
вместо центров кластеров предполагается наличие функции плотности
вероятности для каждого кластера с соответствующим значением



140 Н. В. Кисельникова, Е. А. Куминская, А. В. Латышев и др.

математического ожидания и дисперсией. Перед стартом алгоритма
выдвигается гипотеза о виде распределений, которые оценить в общей
совокупности данных достаточно сложно.

4.3. Применение искусственных нейронных сетей для
прогнозирования личностных факторов на основе анализа
изображений

Итоговая цель— обучить нейронные сети прогнозировать личност-
ные факторы интернет-пользователей, используя для этого изображения
из «профилей» этих пользователей в социальной сети. Для реализа-
ции программного обеспечения использована библиотека «Microsoft
Cognitive Toolkit» (CNTK), вычисления осуществлялись с помощью
графического ускорителя вычислений «Nvidia Geforce GTX 1080 Ti».

В экспериментах была использована информация из «профилей»
84 интернет-пользователей сети «ВКонтакте». Половина данных от
пользователей была взята в качестве обучающей выборки, а половина—
в качестве тестовой. В соответствии с опросником «NEO-FFI» [47]
папкам с изображениями пользователей был присвоен информационный
вектор из значений пяти личностных факторов, нормированных от
0 до 48 (низкий уровень проявления личностного фактора: 0–20;
средний: 21–32; высокий: 32–48). База данных описывается следующими
характеристиками:

число изображений:
4322 в обучающей выборке,
4196 в тестовой выборке;

среднее число изображений на пользователя:
103 в обучающей выборке,
100 в тестовой выборке;

число изображений у одного пользователя:
5 минимальное,

170 максимальное.

СИНС способны к обобщению входной информации. Следует
заметить, что последовательное применение свертки и субдискретизации
приводит к так называемому повышению уровня признаков: если
первый слой извлекает из изображения локальные признаки, то

https://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
https://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
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последующие слои извлекают общие признаки, которые называются
признаками высокого порядка. Таким образом, чем больше слоев
используется, тем больше из изображений извлекается признаков,
связанных с личностными факторами. Например, таковы признаки,
отражающие цветояркостное содержание и контентное содержимое
изображений [33,36,48].

В результате последовательной направленной обработки исходных
данных в слоях свертки и субдискретизации сеть приобретает воз-
можность распознавать иерархию признаков. К концу обработки
карта признаков вырождается в вектор, в таком виде они подаются
на полносвязный выходной слой.

В первом эксперименте была исследована возможность использова-
ния СИНС в качестве основного инструмента оценки связи изображений,
размещаемых пользователями, с их личностными факторами.

Во втором эксперименте проверена возможность использования
предварительно обученных СИНС для извлечения высокоуровневых
признаков, в качестве источника этих данных был использован выход
скрытого слоя, предшествующий полносвязному.

Сверточные сети для извлечения высокоуровневых признаков
обучались на базе данных аннотированных изображений «ImageNet 1k»,
содержащей один миллион изображений, разделенных на 1000 клас-
сов [49]. Проверялась гипотеза о том, что нейронные сети, способные
к решению столь сложной задачи с помощью полносвязного слоя,
имеют на выходе скрытого слоя признаки высокого уровня, подходящие
для решения задачи прогнозирования психологических факторов.

Основные характеристики первого эксперимента [50]:
количество цветовых каналов: 3;
размер формируемых входных изображений:

128x128, 256x256 и 512x512;
количество слоев свертки: 1–5;
количество карт признаков в слоях свертки: 3–90;
размер окна свертки: 3x3;
шаг субдискретизации: 2;
размер окна субдискретизации для выбора максимального эле-

мента (max-pooling [51]): 3x3;
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активационная функция [52]: f (x) = max(0, x);

dropout-слой [53]: вероятность срабатывания 0,001–0,1;

количество изображений, используемых в рамках одной итера-
ции обучения: 82–412.

При создании групп изображений использовалась пара генераторов
псевдослучайных чисел: первый определял номер папки пользователя,
второй— номер изображения в нем. Если все изображения пользователя
уже использованы— папка исключалась из рассмотрения.

4.3.1. Основные особенности и результаты эксперимента
с одной СИНС

После множества экспериментов с различным сочетанием приве-
денных характеристик лучшие результаты показала СИНС с тремя
слоями с 9, 6 и 3 картами признаков в них; размер формируемых
входных изображений: 512x512 пикселей; dropout-слой с вероятностью
срабатывания 0,1.

Оптимальный размер группы обрабатываемых изображений
(на одной итерации обучения): 100 изображений. Большее число
изображений ухудшало точность прогнозирования факторов по тестовой
выборке, меньшее— требовало использования существенно меньшего
коэффициента нормы обучения и увеличения числа эпох обучения.

Экспериментально выявлено, что улучшения характеристик ней-
росети в данной постановке задачи уже не наблюдается после 17
тысяч эпох обучения. Каждое изображение, таким образом, в процессе
обучения в среднем было использовано порядка 400 раз. Исследовались
два режима: с прогнозированием по одному фактору и всех пяти
факторов совместно.

В качестве оценочных признаков использовалось:

(1) среднее квадратическое отклонение (СКвО),

(2) точность выделения минимально и максимально выраженных
факторов (от 0 до 1).

При обработке профиля пользователя вектор прогнозируемых факто-
ров получается усреднением нейросетевых прогнозов по отдельным
изображениям, размещенным в этом профиле.



Инструментальные средства анализа состояния человека 143

Таблица 3. Прогнозирование факторов одной СИНС

Прогнозирование раздельное совместное
Выборка обучение тест обучение тест
Среднее СКвО по факторy O 5,54 5,98 5,11 6,17

C 9,23 9,17 8,36 8,93
E 8,03 8,40 7,50 7,72
A 5,62 6,69 5,39 6,44
N 10,43 10,45 9,50 10,45

Усредненное значение 7,77 8,14 7,17 7,94
Среднее значение по отдельным

пользователям 6,83 7,72
Точность выделения фактора:

наиболее четко выраженного 0,38 0,21
наименее четко выраженного 0,69 0,45

Итоговые результаты лучших СИНС представлены в таблице 3.
Обобщая данные из таблицы 3 и экспериментальные результаты,

полученные в процессе подбора лучшей конфигурации СИНС и способов
обучения, отметим следующие закономерности:

• наименее четко выраженный личностный фактор устойчиво
прогнозируется лучше наиболее выраженного, эта особенность
проявилась во всех проведенных экспериментах без исключения;

• конфигурации нейронных сетей с малым числом слоев свертки
(от одного до двух) не обеспечивают достаточной точности
выделения личностных факторов;

• увеличение размера входных изображений последовательно
повышает точность выделения соответствующих факторов и
снижает СКвО;

• во всех экспериментах наилучшие показатели были получены
для факторов «Openness» (открытость к опыту, интеллект) и
«Agreeableness» (доброжелательность, приятность, способность
прийти к согласию);

• худшие— для фактора нейротизм;
• более точные результаты получаются при совместном прогнози-

ровании сразу пяти личностных факторов.
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4.3.2. Основные особенности и результаты эксперимента с двумя ИНС

Основные характеристики второго эксперимента:
количество цветовых каналов: 3;
архитектуры предобученных СИНС:

(1) «ResNet18», «ResNet34», «ResNet50», «ResNet101» и
«ResNet152» [54],

(2) «InceptionV3» [55],
(3) «AlexNet» [56],
(4) «VGG16» и «VGG19» [57]

(использованы файлы настроек CNTK, доступные по этой ссылке;
количество признаков в скрытом слое СИНС: 512–4096;
количество слоев в сети прямого распространения: 1–3;
количество нейронов в слоях сети прямого распространения:

5–20000;
активационная функция: f (x) = max(0, x);
dropout-слой: вероятность срабатывания 0,001–0,1;
количество изображений, используемых в рамках одной ите-

рации обучения: от 82 до всей обучающей выборки (4322
изображения).

Наилучшие результаты показаны при использовании признаков от
СИНС семейства «ResNet». Лучший результат получен при использова-
нии признаков от нейронной сети «ResNet50» с 2048 информативными
выходными сигналами скрытого слоя. Общее число признаков умень-
шилось в 384 раза (в первом эксперименте при подаче полноцветных
изображений размером 512x512 пикселей с тремя цветовыми каналами
было использовано 786432 признака), что позволило полностью поме-
стить обучающую выборку в память графического ускорителя, такая
конфигурация показала лучший результат по сравнению с обучени-
ем на малых группах изображений. Открытыми для исследования
остаются вопросы
(а) выбора начального числа кластеров и их размещения,
(б ) построения признакового пространства и формирования векторов

признаков,
(в) определения расстояний и нормирования векторов.

https://github.com/microsoft/CNTK/blob/master/PretrainedModels/Image.md
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Случайный выбор кластеров не представляется лучшим решением и
может привести к потерям времени на последующих этапах. В этой
связи предлагается в дальнейшем использовать более совершенный
механизм первоначального назначения центров кластеров [44].

Время, затраченное на исполнение 250 тысяч эпох обучения,
оказалось на порядок меньше времени обучения нейронной сети
в предыдущем эксперименте. Наилучший результат показали сети
с одним слоем нейронов, предваряющим выходной слой нейронной
сети, при этом для уверенного обучения оказалось достаточно 50
нейронов. Однако, общее качество полученного прогнозирующего
инструмента ухудшилось, в частности, точность выделения наиболее
четко и наименее четко выраженных факторов (см. таблицу 4).

Таблица 4. Прогнозирование факторов

Прогнозирование раздельное совместное
Выборка обучение тест обучение тест
Среднее СКвО по факторy O 4,73 5,62 4,91 5,64

C 7,40 8,84 7,55 8,84
E 6,12 8,06 6,25 7,97
A 4,62 6,30 4,75 6,42
N 8,09 10,35 8,22 10,35

Усредненное значение 6,19 7,83 6,33 7,84
Среднее значение по отдельным

пользователям 6,01 7,61
Точность выделения фактора:

наиболее четко выраженного 0,33 0,19
наименее четко выраженного 0,55 0,33

Можно предположить, что в процессе обработки теряются какие-то
из существенных признаков обрабатываемых данных, то есть признаков
высокого порядка от предварительно обученной СИНС недостаточно.
Тем не менее, средние квадратические отклонения очень близки к тем,
что получены в первом эксперименте.

Эксперимент с ИНС прямого распространения (таблица 4) показал,
что большое число нейронов скрытого слоя СИНС не гарантирует
высокого качества работы прогнозирующей нейросети. Наилучший
результат получен применением СИНС семейства «ResNet», причем
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увеличение числа слоев сети прямого распространения ухудшало
качество прогноза. Использование двух сетей позволило существенно
сократить время обучения, однако при этом снизилась точность
выделения наиболее и наименее выраженных факторов.

Заключение

Приведен анализ корреляционной связи личностных черт человека
с депрессией. Оценены возможности выявления личностных черт
и депрессии на основе контента пользователей социальных сетей.
Проанализированы инструментальные средства, позволяющие
(а) формировать признакового пространства для выявления случаев

деструктивного влияния на психику и сознание человека;
(б ) выявлять документы, содержащих деструктивную информацию

(склонение к суициду, опасные развлечения и пр.);
(в) вести нейросетевую обработку информации (текстовой и графиче-

ской), включая кластеризацию и классификацию документов для
выявления информации, касающейся выявления деструктивного
воздействия на человека.

На основе разрабатываемых методов планируется создание единой
информационной среды и программной системы, концентрирующих экс-
пертные знания психологов и специалистов, методы интеллектуального
анализа. Система должна предоставлять простые и удобные средства
навигации в потоке проблем за счет интеллектуального интерфейса,
в том числе мониторинг личностных особенностей.
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of the depressed state and personality traits of a person.

Abstract. The analysis of works dedicated to the identification of a stable
relationship between personality traits and a person’s depression is carried
out according to a complex of information available in social networks. The
importance of automated problem solving follows from the need to timely detect
signs of depression as a widespread mental illness to take measures for its
prevention and treatment in the early stages.

The article discusses the issues of building mechanisms for identifying
patterns and building modern tools for analyzing social network data for
conducting scientific research in the subject area. As tools for identifying
depression, it is proposed to apply contemporary methods of automatic analysis of
web pages, formalize the identification of destructive information on psychologists’
proposals, test hypotheses about the presence of correlation links, automatically
classify text-graphic information using an artificial neural network device in
combination with semantic and psychological methods data analysis. Based
on the studies performed, we found a significant correlation between various
gradations of depression and some personality traits, as well as the presence of a
stable correlation between the personality traits of the Big Five. (In Russian).
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