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Аннотация. В разных областях науки существует 

множество задач, связанных с исследованием поведения 

человека. Одной из важнейших характеристик поведения 

является его интенсивность. Однако часто получить прямую 

оценку интенсивности поведения невозможно из-за 

ограничений в ресурсах и возможностях, поэтому разработка 

методов косвенной оценки характеристик поведения 

является актуальной. Ранее была предложена модель на 

основе байесовской сети доверия, оценивающая 

интенсивность поведения по данным о последних эпизодах 

поведения, учитывающая тот факт, что при ответах 

респонденты могут ошибаться. Был разработан опросник, с 

помощью которого были собраны ответы респондентов о 

последних эпизодах публикаций постов в социальной сети 

Инстаграм. Публикацию постов в социальной сети 

Инстаграм можно рассмотреть в качестве изучаемого 

поведения. Благодаря тому, что время публикации постов 

фиксируется, появляется возможность узнать 

действительную интенсивность этого поведения за 

исследуемый период. Таким образом, появилась 

возможность проверить модель интенсивности со скрытыми 

переменными на реальных данных. Цель данной статьи – 

апробация модели интенсивности поведения со срытыми 

переменными на реальных данных. На основе полученных 

результатов можно оценить, насколько эффективным будет 

использование модели интенсивности поведения со 

скрытыми переменными в задачах, связанных с другими 

видами поведения, интенсивность которого нельзя узнать с 

помощью прямых методов.  
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I. ВВЕДЕНИЕ 

В разных областях науки существует множество задач, 
связанных с исследованием поведения человека. Одной из 
важнейших характеристик поведения является его 
интенсивность. В ряде работ, зная интенсивность, 
исследователи оценивают определенные характеристики и 
параметры, связанные с поведением. В [1–3] по 

интенсивности взаимодействия пользователей оценивается 
вероятность успеха социоинженерных атак. В [4] показано, 
что по интенсивности запросов Google пользователей об 
изоляции можно сделать выводы о распространении 
COVID-19. 

Безусловно самым надежным способом оценить 
интенсивность поведения является прямое наблюдение, 
однако часто этот метод не может быть осуществим [5–6], 
в связи с этим требуются методы и подходы, позволяющие 
определить этот параметр косвенными методами, 
например, на основе данных респондентов, полученных в 
результате опроса. 

В данной статье рассматривается функционирование 
модели интенсивности поведения со скрытыми 
переменных на данных, собранных с помощью специально 
разработанного опросника об эпизодах публикации постов 
в Инстаграм. 

II. ОПИСАНИЕ МОДЕЛИ 

Ранее [7] была предложена модель на основе 
байесовской сети доверия, оценивающая интенсивность 
поведения по данным о последних эпизодах поведения, 
учитывающая тот факт, что при ответах респонденты 
могут ошибаться. Модель представлена на рис. 1. 

 

Рис. 1. Модель интенсивности поведения со скрытыми переменными 
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Вершина lambda представляет собой оценку 
интенсивности поведения, эта оценка может быть 
получена на основе следующих данных, полученных от 
респондентов: временной интервал между моментом сбора 
данных и последним эпизодом исследуемого поведения 
(t0_01), временной интервал между последним и 
предпоследним эпизодами поведения (t0_12), временной 
интервал между предпоследним и предпредпоследним 
эпизодами поведения (t0_23), минимальный временной 
интервал между эпизодами поведения за исследуемый 
период (t0_min) и максимальный временной интервал 
между эпизодами поведения за исследуемый период 
(t0_max). Так как ответы респондентов и реальные 
значения указанных временных интервалов могут 
отличаться (одна из наиболее вероятных причин состоит в 
том, что респонденты дают ответы по памяти и поэтому 
могут ошибиться) модель содержит скрытые переменные 
t_01, t_12, t_23, t_min, t_max, соответствующие реальным 
значениям временных интервалов. Вершина n 
характеризует количество эпизодов поведения за 
исследуемый период.  

III. ОПИСАНИЕ ДАННЫХ 

Для апробации модели было решено использовать 
данные о публикации постов в Инстаграм. Инстаграм 
является одной из самых популярных социальных сетей в 
России [8]. Публикация постов в Инстаграм может 
рассматриваться как вид поведения, а благодаря тому, что 
время постов в Инстаграм фиксируется, появляется 
возможность сравнить оценку интенсивности, 
предсказанную моделью с настоящим значением 
интенсивности этого поведения. 

Для сбора данных респондентов был разработан 
опросник на основе инструментов Google Сайты, Google 
Формы и Google Таблицы. Респондент заходит на сайт 
опросника [9], отвечает на вопросы, после этого введенные 
сведения через дополнительную форму помещаются в 
таблицу. 

Опросник содержит следующие вопросы: имя 
пользователя Инстаграм, сведения об интервалах между 
последними тремя эпизодами публикации постов и 
сведения о минимальном и максимальном интервалах 
между публикациями за год. 

Ответ об интервалах между последними тремя 
эпизодами публикации постов может быть дан тремя 
способами:  

 ввести дату и время (время необязательно, рис. 2); 

 ввести интервал в выбранных единицах времени 
(рис. 3); 

 ввести ответ в текстовое поле в свободной форме. 

Ответ о минимальном и максимальном интервалах 
может быть дан в свободной форме или с помощью ввода 
интервала в выбранных единицах времени (рис. 3). 

С помощью данного опросника были собраны данные о 
90 пользователях Инстаграм. 

 

Рис. 2. Ввод даты в опросник 

Для того, чтобы привести эти данные к единому виду, а 
также для того, чтобы определить значение интенсивности 
для каждого пользователя на языке C# была написана 
специальная программа. 

 

Рис. 3. Ввод временного интервала в опросник 

Так как набранный датасет оказался довольно 
небольшим, для обучения модели были использованы 
синтетические данные: по гамма распределению были 
сгенерированы 500 значений интенсивностей, для каждого 
из этих значений было создано по 20 «респондентов», 
итоговый обучающий датасет содержит 10000 записей 
(более подробная информация о синтезе данных для 
обучения модели интенсивности со скрытыми 
переменными в [7]). 

IV. ЭКСПЕРИМЕНТ 

Для обучения и тестирования модели были 
использованы язык R [10] и пакет bnlearn [11] для работы с 
байесовскими сетями доверия.  

Для работы с байесовскими сетями доверия требуется 
дискретизация непрерывных величин. Значения 
возможных значений интенсивности поведения (lambda, 
измеряем как отношение количества эпизодов к числу 
дней в исследуемом периоде, то есть к 365) были разбиты 
на интервалы λ1=[0, 0.002), λ2=[0.002, 0.01), λ3=[0.01, 0.03), 
λ4=[0.03, 0.06), λ5=[0.06, 0.1), λ6=[0.1, 0.2), λ7=[0.2, 0.5), 
λ8=[0.5, ∞). Отметим, что первый интервал (λ1) подобран 
таким образом, чтобы в него входили те пользователи 
Инстаграм, у которых нет публикаций за год. Значение 
временных интервалов (измеряем в днях) были разбиты на 
следующие интервалы: [0, 0.1), [0.1, 0.5), [0.5, 1), [1, 7), [7, 
14), [14, 30), [30, 180), [180, 365), [365, ∞). 
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На рис. 4 представлено распределение значений 
интенсивностей для пользователей Инстаграм, 
заполнивших опросник. 

 

Рис. 4. Распределение интенсивностей для пользователей Инстаграм, 
участвовавших в опросе 

После того как модель была обучена, на основе ответов 
90 респондентов она сделала предсказания об 
интенсивности их публикаций в Инстаграм. Полученные 
предсказания можно сравнить с действительными 
значениями интенсивностей. 

Табл. I представляет собой матрицу смежности, в 
которой строки обозначают действительные значения, а 
столбцы — значения интенсивностей, предсказанных 
моделью. 

ТАБЛИЦА I  МАТРИЦА СМЕЖНОСТИ 

 λ1 λ2 λ3 λ4 λ5 λ6 λ7 λ8 

λ1 1 1 0 0 0 0 0 0 

λ2 1 5 1 0 1 0 0 0 

λ3 0 7 3 2 2 1 2 0 

λ4 0 2 3 4 0 3 0 0 

λ5 0 1 3 4 5 3 0 0 

λ6 0 0 1 2 2 3 1 0 

λ7 0 0 0 1 1 0 2 0 

λ8 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Точность (accuracy) равна 0.338, средняя точность 
(average accuracy) равна 0.835, мера каппа равна 0.208. В 
табл. II представлены точность (precision), полнота (recall) 
и F-1, основные метрики качества по классам. 

ТАБЛИЦА II  МЕТРИКИ КАЧЕСТВА ПО КЛАССАМ 

 Точность Полнота F-1 

λ1 0.5 0.5 0.5 

λ2 0.313 0.625 0.417 

λ3 0.273 0.176 0.214 

λ4 0.308 0.333 0.32 

λ5 0.455 0.313 0.37 

λ6 0.3 0.333 0.316 

λ7 0.4 0.5 0.444 

λ8 NaN 0 NaN 

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Довольно высокий показатель средней точности 
говорит о том, что данная модель может быть применена 

для оценки интенсивности в тех областях, где невозможно 
оценить этот параметр прямыми методами, а данные о 
поведении могут быть получены только с помощью опроса 
респондентов. 

Для обучения модели были использованы 
синтетические данные, соответственно можно 
использовать эту модель, не имея большого набора данных 
для обучения модели. 

Таким образом, на данных ответов респондентов об 
эпизодах их публикаций постов в Инстаграм была 
проведена апробация модели интенсивности со скрытыми 
переменными. 

На основе полученных результатов можно сделать 
вывод, что описанная модель имеет потенциал для 
использования ее в областях науки, занимающимися 
исследованиями поведения человека, таких как 
социология, психология, эпидемиология и др. 
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