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Аннотация 

Изучение индивидуально-психологических особенностей людей имеет важное значение в 

областях: образовании, менеджменте и управлении, обеспечении безопасности человека и 

сообществ. В решении задачи определения и анализа личностных особенностей существуют 

различные инструменты, однако они имеют ряд ограничений. Мы представляем решение, 

которое извлекает и с использованием машинного обучения анализирует признаки лица и 

речи человека из видеоряда, применимое для исследования восьми различных 

индивидуально-психологических характеристик в задаче цифрового онлайн-профайлинга. 

Пользователю предлагается использовать разработанную библиотеку Expert для получения 

новых характеристик путем применения и комбинации существующих ML-модулей для 

решения широкого класса задач. 
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Abstract 

The study of individual psychological characteristics of people is important in the areas of 

education, management and administration, ensuring the safety of individuals and communities. 

There are various tools for solving the problem of determining and analyzing personal 
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characteristics, but they have a number of limitations. We present a solution that extracts and uses 

machine learning to analyze human facial and speech features from video footage, applicable to the 

study of eight different individual psychological characteristics in an online digital profiling task. 

The user is invited to use the developed Expert library to obtain new characteristics by applying 

and combining existing ML modules to solve a wide class of problems. 

Keywords: machine learning; open source; multimodal analysis; verbal and non-verbal signs 
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ВВЕДЕНИЕ 

Вынужденный переход большинства коммуникаций в онлайн, связанный с пандемией 

короновируса, и устойчивое продолжение (из-за ощутимого удобства) коммуникативного 

взаимодействие посредством технических средств определили переход в цифровое пространство и 

кадрового профайлинга. Между тем, не смотря на наблюдаемый рост объёма и интенсивности 

использования технических средств межличностной коммуникации, возможности анализа 

невербальных сигналов оказываются ограниченными, что существенно снижает эффективность 

онлайн-профайлинга. Это происходит как в силу объективных причин, снижающих качество 

передаваемой информации (потеря и искажение данных при передаче по инфокоммуникационным 

каналам), так и по причине высокой степени неопределенности относительно её невербального 

компонента (нечеткая картинка, ограниченный сектор обзора камеры, посторонние шумы в 

акустическом канале, искажения в условиях низкоскоростных каналов связи). Как следствие, 

преодоление этой проблемы требует развития интеллектуальных методов восполнения 

невербальной составляющей поведения человека в ходе онлайн-профайлинга, исходя из 

объективных материалов (данных, получаемым по невербальным каналам коммуникации и 

характеризующих текущие состояния собеседников и (или) результатах моделирования самого 

такого взаимодействия), и создания интерпретируемых предсказательных моделей такого 

поведения.  

Это позволит, в свою очередь, создавать инструменты оперативной психодиагностики 

(определение психотипа человека) и определения его искренности (неинвазивная детекция лжи), 

являющиеся важными в таких сферах как психология, медицина, менеджмент, образование и 

коммуникации [1, 2]. Например, для мониторинга и оценки психоэмоционального статуса 

обучающихся и сотрудников и их компетенций, предупреждения развития посттравматического 

стрессового расстройства, определения психологического и социального благополучия людей [3- 

6]. Предметом исследования в подобных областях чаще всего выступают личностные и 

профессиональные характеристики человека [7]. Например, агрессия может влиять на стиль 

управления, что, в конечном счете, сказывается на уровне здоровья сотрудников и текучести кадров 

[8]. Коммуникационные характеристики позволяют решать социально значимые и личностно-

ориентированные задачи [9]. Такая характеристика как конгруэнтность подразумевает 

согласованность внутреннего состояния самого человека и отсутствие дискомфорта у оппонента, в 

то время как коммуникативная уклончивость, проявляемая в том числе через иронию, сарказм и 

ложь, имеет обратный эффект [10]. В критических ситуациях уверенность играет большую роль в 

процессе принятия решений [11]. Уверенность представляется как оценка личностного опыта и 

знаний, направленных на достижение высокого результата в деятельности [12]. Важно при этом 

учитывать наличие у индивида когнитивных искажений, оказывающих влияние на его поведение в 

ситуациях выбора. Когнитивные искажения относятся к систематическим ошибкам в мышлении и 

восприятии человеком реальности. Они могут влиять на принятие решений, формирование 

убеждений и возникать из-за предубеждений, эмоциональных переживаний и недостатка 

информации. Психологические эффекты, ограничивающие рациональное поведение индивида, 
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существенно влияют на психологический климат в коллективе и экономические показатели [13]. 

Таким образом, указанные характеристики являются качественными критериями достижения 

результатов в профессиональной и личностной деятельности человека. Следовательно, существует 

потребность в эффективных и комплексных решениях, позволяющих извлекать и анализировать 

признаки для оценки указанных характеристик. 

Мы представляем методы и собственную библиотеку, которые позволяют анализировать 

указанные характеристики каждого человека, присутствующего на видео. Отличительной 

особенностью библиотеки являются уже встроенные механизмы предобработки и 

интерпретируемость признаков, извлекаемых из многомодальных данных. Это обеспечивает 

низкий порог входа для работы с данной библиотекой. Кроме этого, библиотека содержит модули 

для анализа восьми различных индивидуально-психологических характеристик человека в задаче 

оценки состоятельности экспертного мнения. Состоятельность экспертного мнения представляет 

собой желательную оценку суждений на основе мнения человека, обладающего специальными 

знаниями, с учетом его индивидуально-психологических особенностей. В данной статье мы 

описываем структуру разработанной библиотеки и её модулей. В разделе 1 дается обзор 

инструментов и библиотек, направленных на изучение индивидуально-психологических 

особенностей человека. В разделе 2 представлена подробная информация о реализованных модулях 

предлагаемой библиотеки и используемых в них методах машинного обучения. Мы завершаем 

статью изложением обсуждения и основных выводов. 

 

1 СОСТОЯНИЕ ПРОБЛЕМЫ 

Традиционно алгоритмы машинного обучения работали только с одной модальностью, однако 

при работе с данными, которые содержат информацию разных модальностей, этого может быть 

недостаточно. Примером таких данных являются видеозаписи, когда возможен анализ видео, аудио 

каналов и текста. Так, например, в работе использование вербальных признаков позволило снизить 

количество ложных классификаций в решении задачи детекции агрессивной речи в сравнении с 

решением, учитывающим только текст [14]. Применение мультимодального подхода требует 

использования различных техник и моделей. В предлагаемом нами подходе используются 

сверточные нейронные сети, сети-трансформеры, имеющие ряд преимуществ в задаче 

мультимодального анализа. К преимуществам относятся инвариантность к сдвигам и искажениям, 

механизм внимания, учитывающий взаимосвязи между различными элементами входных данных, 

гибкая структура и возможность параллельной обработки данных, а также универсальность 

применения в различных задачах [15].  

Для анализа вербальных и невербальных характеристик были созданы различные библиотеки 

и фреймворки. Одним из таких инструментов является EmoPy, которая решает задачу 

классификации человеческих эмоций по изображению их лиц [16]. Также существует фреймворк 

MediaPipe, который позволяет детектировать лица, извлекать лицевые ориентиры и ключевые точки 

тела и пальцев рук, что позволяет описывать мимические изменения и жесты человека [17]. Для 

предобработки текстовых данных разработана библиотека TextBlob, позволяющая проводить 

анализ тональности, классификацию и разбор морфем [18]. H-MMER является примером 

мультимодального фреймворка для распознавания эмоций по нескольких характеристикам: аудио, 

видео, текст, язык тела [19]. Большинство решений специализированы на выделении частных 

характеристик, так, например, Detoxify позволяет классифицировать токсичные высказывания [20]. 

Для анализа аудиоканала можно выделить набор инструментов Praat [21]. Praat позволяет получить 

широкий набор речевых характеристик, а также решать более высокоуровневые задачи, такие как 

распознавание эмоций, описание коммуникативных способностей, речевые заболевания. 

Перечисленные инструменты имеют ряд преимуществ в решении узконаправленных задач, 

однако недостаточная обобщающая способность, проблемы совместимости и высокий порог входа 

затрудняют работу. По этой причине, набор инструментов, предоставляемый библиотекой Expert, 

позволяет использовать характеристики, получаемые при анализе видеозаписи, в широком спектре 

задач.  



 

Смирнов И.З., Медведев А. А., Самигулин Т.Р., Комарова А.А., Тимощук-Бондарь А.И., Синько М.В., 
Лаушкина А.А., Гофман О.О., Басов О.О. Разработка методов машинного обучения и библиотеки 
интерпретируемого предсказательного моделирования поведения человека в процессе его онлайн-
профайлинга // Научный результат. Информационные технологии. – Т.8, №4, 2023 

62 

 

2 МЕТОДОЛОГИЯ 

Библиотека Expert предназначена для комплексного анализа видеозаписи по восьми 

характеристикам, позволяющим оценить профессиональные качества человека. Библиотека 

включает в себя инструментарий для предобработки входных данных и извлечения частных 

характеристик, представленные на рисунке 1. Модули извлечения характеристик независимы друг 

от друга, что позволяет применять их как в общем пайплайне, так и изолированно друг от друга.  

Модули предобработки позволяют разделить видеозапись на независимые фрагменты, 

содержащие уникальных спикеров. Это происходит за счет процесса диаризации и сопоставления 

сегментов аудиоканала с кадрами, полученными на этапе анализа видеоканала, что позволяет 

анализировать выступление каждого участника по отдельности. Далее представлено описание 

каждого из модулей библиотеки Expert. 

 
Рис. 1. Схема структуры библиотеки Expert 

Fig. 1. Expert library structure diagram  

 

2.1 МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ УВЕРЕННОСТИ 

Модуль определения уверенности предназначен для оценки уровня уверенности говорящего. 

Модуль позволяет извлекать из видео последовательности кадров и аудио фреймов длительностью 

10 секунд. Работа модуля состоит из следующих этапов: 

1) Анализируется мультимодальный поток видео с помощью нейронной сети-трансформер 

[22]. 

2) Извлекаются векторы мимики лица с помощью сверточной сети BlazeFace с модулем Face 

Mesh [23].  

3) Путем обработки аудиоканала формируется вектор аудиопризнаков. 

4) Аудио и видео признаки объединяются по размерности признаков, формируя поток 

мультимодальных признаков. 

5) К этому потоку добавляется обучаемый вектор, передаваемый в сеть-трансформер.  

На выходе сети формируется вектор, содержащий информацию обо всех элементах 

последовательности. Модуль использует полученный вектор для нормализованной оценки уровня 

уверенности спикера в каждый момент выступления, обобщая опыт вербальных и невербальных 

характеристик. 
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2.2 МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ АГРЕССИИ 

Модуль определения агрессии предназначен для оценки уровня агрессии говорящего. 

Агрессия определяется на основе двух частных показателей: внутренней и внешней агрессии. 

Внутренняя агрессия – разновидность агрессивного поведения, при котором враждебные действия 

по каким-либо причинам не могут быть обращены на раздражающий объект и направляются 

человеком на самого себя, в то время как внешняя агрессия направлена на окружающих. 

Детекция агрессии осуществляется исключительно на основе текстовых данных, то есть 

вербальных признаков. Согласно проведенным исследованиям, невербальные признаки могут 

указывать на наличие агрессии у человека, даже если вербальные признаки отсутствуют [24]. 

Модуль направлен на выделение признаков, на основе которых возможно судить о наличии 

взаимосвязи между невербальными признаками и уровнем агрессии (рис. 2).  

 

Рис. 2. Перечень извлекаемых признаков модуля агрессии  

Fig. 2. List of extracted features of the aggression module 

 

Для определения оскорблений и угроз были обучены две модели на основе архитектуры 

нейронной сети BERT [25]. Модели дообучались для детектирования угроз и оскорблений. Чтобы 

выявлять обесценивания, к словам применялся стеммер для выделения их основы, а затем 

проверялось наличие ласкательно-уничижительных суффиксов. 

Модуль агрессии способен определять агрессию у человека по тексту, который он произносит, 

а также выделять дополнительные невербальные характеристики, которые могут говорить об 

агрессии человека.  

 
2.3 МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ КОНГРУЭНТНОСТИ 

Модуль определения конгруэнтности предназначен для оценки уровня согласованности 

эмоций (злость, нейтральное состояние, радость) спикера по аудио-, видео- и текстовому каналам 

информации. Модуль определения конгруэнтности принимает на вход видео выступления человека, 

из которого извлекаются: 

1) Последовательности кадров для детектирования координат лица человека с помощью 

сверточной нейронной сети BlazeFace и дальнейшей векторизацией и классификацией сверточной 

нейронной сетью DAN [26].  

2) Аудио фрагменты, преобразованные в MFCC, для предсказания эмоций аудио канала с 

помощью сверточной нейронной сети [27].   

3) Транскрибированный текст речи, для дальнейшей классификации эмоций при помощи 

модели-трансформера BERT [25].  
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Полученные значения эмоциональных состояний трех каналов представляются в виде 

матрицы размером 3×3, внутри которой рассчитывается стандартное отклонение для отдельных 

эмоций и отдельных каналов.  

Минимальная разница между средним значением эмоций и текущим свидетельствует о 

согласованности эмоций по каналам, а высокое - о рассогласованности между эмоциональными 

состояниями человека.  

 
2.4 МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ НЕСОГЛАСОВАННОСТИ ВЫСКАЗЫВАНИЙ 

Модуль определения несогласованности высказываний позволяет оценить релевантность 

текста речи человека эталонному высказыванию. В основе модуля лежит модель BERT, обученная 

на решение задачи Natural Language Inference (оценки логических взаимосвязей) [28]. Модель 

получает на вход пару высказываний и возвращает один из трех классов: 

1) Следствие. 

2) Нейтрально. 

3) Противоречие. 

При анализе видеозаписи выступления на вход поступает набор слов, полученных на этапе 

транскрибации (модули предобработки), из которых формируются высказывания и текст, 

необходимый для оценки противоречивости. Данный модуль может работать независимо от 

предобработки, в таком случае требуется определить набор высказываний для сравнения. 

 

2.5 МОДУЛЬ ВЫЯВЛЕНИЯ КОГНИТИВНЫХ ИСКАЖЕНИЙ 

Алгоритмы выявления когнитивных искажений основываются как на классических методах 

машинного обучения, так и на глубоких лингвистических моделях, позволяющих производить 

дихотомическое и мультиклассовое разделение исходных выражений на категории, содержащие 

или нет признаки иррационального мышления [29, 30, 31]. 

Библиотека Expert позволяет разработчикам детектировать 6 категорий когнитивных 

искажений в тексте речи человека [32]: 

1) персонализация; 

2) эмоциональное мышление; 

3) чрезмерное обобщение; 

4) навешивание ярлыков; 

5) долженствование; 

6) катастрофизация. 

Для классификации когнитивных искажений используется архитектура BERT [25]. Модель 

была обучена на текстовом корпусе из 40 тысяч предложений на русском языке, содержащих и не 

содержащих когнитивные искажения. Модуль позволяет извлекать фразы из текста речи человека 

и получать вероятностную оценку наличия или отсутствия признаков искажений для каждого 

анализируемого интервала. 

Функционал модуля позволяет оценить вероятность возникновения и склонность к 

проявлению отдельных категорий когнитивных искажений. 

 

2.6 МОДУЛЬ УКЛОНЧИВОСТИ 

Модуль уклончивости предназначен для определения количества уклончивых ответов 

выбранного участника диалога. Он работает в 3 этапа: в первую очередь из контекста выделяется 

ответ на вопрос. Контекстно-ориентированные вопросно-ответные модели, помимо позиций начала 

и конца ответа, возвращают вероятность того, что заключенный между ними текст является ответом 

на вопрос. На втором этапе определяется метка ответа по токенизированным текстам вопроса и 

ответа. Далее по значению вероятности и полученной метке ответам присваивается класс – 

уклончивый/не уклончивый. 



 

Смирнов И.З., Медведев А. А., Самигулин Т.Р., Комарова А.А., Тимощук-Бондарь А.И., Синько М.В., 
Лаушкина А.А., Гофман О.О., Басов О.О. Разработка методов машинного обучения и библиотеки 
интерпретируемого предсказательного моделирования поведения человека в процессе его онлайн-
профайлинга // Научный результат. Информационные технологии. – Т.8, №4, 2023 

65 

 

Для выделения вопроса из контекста и определения меток ответов использовались языковые 

модели BERT, дообученные для решения поставленных задач [25]. В качестве модели предсказания 

классов уклончивости/не уклончивости была выбрана модель Random Forest [33]. 

В работе использовалось несколько датасетов, состоящих из примеров пар вопросов и ответов 

с соответствующими метками.  Первый датасет был собран вручную, второй получен из работы 

[34].  

Модуль получает на вход транскрибацию диалога, для каждого спикера выделяется список 

адресованных ему вопросов и соответствующих ответов. Затем данные передаются в модели, где 

определяются уклончивые ответы. Для каждого спикера возвращается количество прямых, 

нейтральных и уклончивых ответов, где метка нейтрального класса присваивается ответам, для 

которых невозможно определить класс. 

Предлагаемый метод, основанный на использовании сетей-трансформеров, показывает 

хорошие результаты в определении уклончивости ответов благодаря способности моделей 

учитывать контекст.  

 

2.7 МОДУЛЬ ВЫДЕЛЕНИЯ СПЕЦИФИЧЕСКИХ ТЕРМИНОВ 

Модуль предназначен для выделения специфических профессиональных терминов из текста 

и реализован с помощью словарного подхода. Для составления словарей из открытых источников 

были собраны и приведены к нормальной словоформе профессиональные термины в различных 

областях. Также с помощью частотных словарей были отфильтрованы общеупотребимые слова, 

которые не являются специфическими терминами. В итоге были собраны словари для английского 

языка, состоящие из 660 тысяч терминов, и для русского языка из 420 тысяч терминов.  

Модуль приводит исходный текст к нормальной словоформе и генерирует n-граммы. Далее с 

помощью пересечения множества токенов и n-грамм со словарями выделяются специфические 

термины в тексте.  

 

2.8 МОДУЛЬ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ОСКОРБЛЕНИЙ И САРКАЗМА 

Модуль определения оскорблений и сарказма предназначен для детектирования предложений, 

содержащих оскорбления или сарказм. 

На вход модуль принимает текст или транскрибированную речь выступающего. Производится 

предобработка текста, после чего текст токенезируется на n-граммах длины от 1 до 13 

включительно, что позволяет сохранять контекст. В качестве предсказательной модели была 

выбрана логистическая регрессия. 

Для данной задачи был собран датасет из 30 тысяч предложений, включающих в себя 15 тысяч 

предложений класса “отсутствие сарказма и оскорблений”, 8 тысяч предложений, содержащих 

оскорбления, и 7 тысяч предложений, содержащих сарказм.  

Предлагаемый подход сочетает в себе гибкость, интерпретируемость и способность учитывать 

контекст, что делает его эффективным инструментом для решения данной задачи. 

 

ВЫВОДЫ 

В рамках данной работы были разработаны методы машинного обучения и библиотека 

интерпретируемого предсказательного моделирования поведения человека в процессе его онлайн-

профайлинга.  

В качестве дальнейшей работы предполагается: 

1) провести ряд экспериментов для выявления агрессии на основании невербальных 

признаков, а также внедрить определение агрессии по невербальным признакам в библиотеку; 

2) расширить число анализируемых эмоций в задаче определения конгруэнтности, а также 

увеличить точность детектирования расхождения эмоций по различным каналам.   
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанный инструментарий позволяет получать восемь высокоуровневых независимых 

характеристик и проводить предобработку видеозаписи выступлений, что предоставляет 

возможность получать данные для исследований, связанных с изучением вербальных и 

невербальных характеристик, анализом контента в рамках одной библиотеки.  

Учитывая данные особенности, после выпуска с открытым исходным кодом, нашим основным 

направлением будет поддержка сообщества, включая стороннюю разработку в области 

динамического анализа видеоконтента и увеличение количества поддерживаемых языков, а также 

реализация в виде пользовательского интерфейса, который обеспечит низкий порог входа. Кроме 

того, мы продолжим совершенствовать инструментарий, чтобы упростить пользователям оценку 

производительности и качества. 
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