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Аннотация: Согласно последним данным ВОЗ, опубликованным в 2017 году, количество самоубийств 
в Казахстане составило 4855 или 3,55% от общего числа смертей. Уровень смертности с поправкой 
на возраст составляет 27,74 на 100 000 населения. Казахстан занимает четвертое место в мире 
по этому показателю. В этой статье представлено сравнение алгоритмов машинного обучения с 
учителем и без учителя для выявления депрессивного контента в постах в социальных сетях с 
акцентом на безнадежность и психологическую боль для семантического анализа в качестве ключевых 
причин самоубийства. Самоубийство не является спонтанным, и подготовка к самоубийству может 
длиться около года, в течение которого человек будет демонстрировать признаки своего состояния, 
в нашем случае, публикуя депрессивный контент в своем профиле в социальной сети. Этот алгоритм 
помогает в обнаружении депрессивного контента, который может вызвать самоубийство, чтобы 
помочь людям найти уверенную помощь от психологов национального центра по предотвращению 
самоубийств в Казахстане. Получив наивысший результат для 95% оценки f1 для случайного леса 
(обучение с учителем) с моделью векторизации tf-idf. В заключение можно сказать, что алгоритм 
K-means (обучение без учителя) с использованием tf-idf показывает впечатляющие результаты, 
которые ниже только на 4% f1 и точности.

Ключевые слова: случайный лес, анализ тональности, k-средние, машинное обучение, обучение с 
учителем, обучение без учителя

COMPARISON OF SUPERVISED LEARNING WITH UNSUPERVISED LEARNING 
ALGORITHMS IN DEPRESSIVE POST DETECTION

Abstract: According to the latest WHO data published in 2017 Suicide Deaths in Kazakhstan reached 4,855 or 
3.55% o f total deaths. The age adjusted Death Rate is 27.74 per 100,000 ofpopulation ranks Kazakhstan #4 
in the world. This article shows the comparison o f supervised and unsupervised machine learning algorithms, 
for detecting o f depressive content in posts in social networks with emphasis on hopelessness and psych-ache 
for semantic analysis as the key reasons for suicide. Suicide is not an impulsive act and preparation for suicide 
can last about a year, during which a person will show signs o f his condition in our case posting depressive 
content on his social network profile. This algorithm helps in detections o f depressive content which can 
cause suicide, to help founded persons reach confident help from psychologists o f  national suicide preventing 
center in Kazakhstan. Obtaining highest result for 95% off1-score for Random Forest(supervised) with tf-idf 
vectorization model, in conclusion o f comparison we may say that K-means(Unsupervised) using tf-idf shows 
impressive results, which is only 4% lower in f1-score and precision.

Keywords: random forest, sentiment analysis, k-means, machine learning, supervised learning, unsupervised 
learning
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БАЩЫЛАНАТЫН ЖЭНЕ БАЩЫЛАНБАЙТЫН ОЩЫТУДЫ ДЕПРЕССИЯЛЫЩ 
ПОСТТАРДЫ АНЫЩТАУ YШІН АЛГОРИТМДЕРД1 САЛЫСТЫРУ

Ацдатпа: 2017 жылы жарияланган ДYниежYЗілік денсаулъщ сащтау уйымыныц соцгы деректеріне 
сэйкес, Цазащстанда вз-взіне щол жумсау влімініц жалпы саны 4 855-ге жетті немесе жалпы влімніц 
3,55% -ын щурайды. Олімніц децгейі 100,000 адамга шащщанда 27,74 болса, Цазащстан элемдегі № 4 
орынга шыщты. Бул мащалада элеуметтік жэне элеуметтік желілердегі депрессиялыщ контентті 
аныщтау Yшін, белгіленген жэне белгіленбеген машина алгорйтмдерін салыстыру усынылды. Бул 
семантикалыщ талдауга психологиялыщ квмек кврсету, вз-взіне щол жумсаудыц негізгі себептері 
болып табылады. Озін-взіне щол жумсау -  бул импульсивтік эрекет емес, ал взіне-взі щол жумсау Yшін 
шамамен дайындыщ бір жылга созылады, оныц барысында адам біздіц элеуметтік желі профшінде 
депрессиялыщ контентті орналастыру жагдайында оныц жан-куйзелісін кврсететін белгілері 
болады. Бул алгоритм, взіне-взі щол жумсауды тудыруы мумкін депрессттік контентті аныщтауга 
квмектеседі, негізін щалаушыларга Цазащстандагы улттыщ суицидтЫ алдын алу орталыгыныц 
психологтарынан сенімді квмекке щол жеткізуге жэрдемдеседі. Tf-idf векторизациясыныц улгісімен 
бащыланатын RandomForest Yшін f1-score 95% жогары нэтиже алу, салыстыруды аящтаганнан кейін, 
tf-idf-ты пайдаланудыц K-means белгіленген алгоритмі эсерлі нэтижелерді кврсетеді, бул тек 4% 
томен f1-score жэне precision.

TYMHdi свздер: random forest, рецкілікті аныщтау, k-means, machine learning, бащыланатын ощыту, 
бащыланбайтын ощыту

ВВЕДЕНИЕ
Ежегодно во всем мире от самоубийств 

умирает более миллиона человек. Глобаль
ный уровень самоубийств составляет 16 на 
100 000 населения [1]. В среднем, один чело
век умирает от самоубийства каждые 40 се
кунд где-то в мире. Глобальные показатели 
самоубийств выросли на 60% за последние 
45 лет. Согласно последним данным ВОЗ, 
опубликованным в 2017 году, смертность от 
самоубийств в Казахстане достигла 4855 или 
3,55% от общего числа смертей [2]. Уровень 
смертности с поправкой на возраст составля
ет 27,74 на 100 000 населения. Казахстан за
нимает 4 место в мире.

Это социальное заболевание являет
ся результатом различных причин, однако в 
этом исследовании мы сосредоточились на 
основных причинах самоубийства, согласно 
статье Клонского Е.Д. [3], это безнадежность 
и психическая боль, эти ключевые ценности 
получили наибольшее место в анализе Из де
прессивных публикаций людей в социальных 
сетях с доказанной депрессией в диагностике 
психологических экспертов наша предыду
щая работа была связана с обнаружением су
ицидальных постов [4].

Мы собрали 35000 сообщений на рус
ском языке для людей с диагностированной 
депрессией разного уровня: тяжелое, хрони
ческое, маниакальное, постоянное депрес
сивное расстройство и так далее. Также мы 
использовали около 50000 личных постов из 
социальных сетей с негативными настроени
ями на различные темы для создания одно
родной текстовой базы, разделенной на тре
нировочную базу для обучения алгоритмов и 
тестовые базы для оценки производительно
сти алгоритмов.

РАЗДЕЛЕНИЕДАННЫ Х

Рис. 1 -  Разделение данных
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Теперь мы сравниваем производитель
ность двух основных типов алгоритмов ма
шинного обучения в рамках одной области 
идентификации депрессивных постов с об
ластью для безнадежности и психической 
боли, выраженной в тексте. В результате экс
периментов были получены f1-score 95% и 
ROC-площадь 0,98 со случайным лесом с мо
делью векторизации tf-idf, при этом контроли
руются параметры и перекрестная проверка 
алгоритмов с помощью кривой ROC. Сравни
вая с нашим ранее построенным алгоритмом, 
мы увеличили прогноз почти на 20% [4].

Сравнение контролируемых и неконтро
лируемых алгоритмов обучения показало, что 
неконтролируемые алгоритмы могут приво
дить к очень высоким f1-score с точностью до 
90% при обнаружении депрессивного контен
та в постах пользователей социальных сетей.

ПОХОЖИЕ РАБОТЫ
П р о гн о з и р о в а н и е  с у и ц и д а л ь н ы х  т е н 

д е н ц и и  в  д а н н ы х  T w itte r  с  и с п о л ь з о в а н и 
ем  а л го р и т м о в  м а ш и н н о го  о б у ч е н и я  (M a -  
r o u a n e B ir ja li  2 0 1 6 )

Эта конкретная работа, связанная с Ma- 
rouaneBirjali, рассказывает в этой статье о 
предложении системы обнаружения суици
дальных мыслей, предсказывающей суици
дальные действия с использованием данных 
Twitter, которые могут автоматически анали
зировать настроения этих твитов [5]. Они ис
следуют инструмент извлечения данных для 
извлечения полезной информации для клас
сификации твитов, собранных из Twitter на 
основе алгоритмов классификации машинно
го обучения. И приведите экспериментальные 
результаты, показывающие, что их метод об
наружения суицидальных актов с использова
нием данных Twitter и алгоритмы машинного 
обучения проверяют эффективность работы 
с точки зрения отзыва, точности и точности 
анализа настроений.

Основное отличие нашей работы связа
но с объемом анализа, в то время как наши 
коллеги использовали данные Twitter, кото
рые состоят из коротких 140-символьных со
общений в виде заголовков, мы решили ис
пользовать VK.com, Facebook.com и yvision. 
kz. социальные платформы, где пользователи

не ограничены в объеме текста, который они 
могут публиковать на своих страницах, таким 
образом, анализ текста, показывающий нам 
более определенные результаты, поэтому мы 
собрали из этих источников 35000 сообщений 
с доказанной депрессией авторов этих сооб
щений, этот набор данных используется для 
обучения и тестирования различных алгорит
мов ИИ с контролируемым и неконтролируе
мым обучением.

Р а н н е е  в ы я в л е н и е  с а м о у б и й с т в  с  и с 
п о л ь зо в а н и е м  а н а л и т и к и  б о л ь ш и х  д а н н ы х  в  
р е ж и м е  р е а л ь н о г о  в р е м е н и  (Х а р д и к  А . П а 
т ел ь , 2 0 1 6  г.)

В этой статье представлено приложение, 
в котором предиктивный анализ используется 
для сбора комментариев и постов в социаль
ных сетях для выявления лиц на этих сайтах, 
подверженных суицидальным мыслям и тен
денциям. Представлена также модель, в кото
рой для анализа идентификаторов больших 
данных и сентиментальной аналитики ис
пользовалась ветвь. профили пользователей с 
сообщениями о самоубийстве.

Они пришли к выводу, что изобретение -  
это инструмент для агентств по предотвра
щению самоубийств, которые могут исполь
зовать его для прогнозного анализа с исполь
зованием больших данных, выявления лиц, 
страдающих суицидальными тенденциями, 
что помогает им своевременно вмешиваться 
и спасать жизни.

В отличие от работы Хардика Пателя, 
мы не пытаемся предложить систему, но мы 
постоянно совершенствуем наши алгоритмы, 
сравнивая их друг с другом, используя ре
шения и всемирно известные алгоритмы ИИ 
[6].

И з у ч е н и е  р а з л и ч н ы х  с т р а т е ги й  р а з 
м е т к и  с о о б щ е н и й  о  с а м о у б и й с т в а х  в  с о ц и 
а л ь н ы х  с е т я х : э к с п е р и м е н т а л ь н о е  и с с л е д о 
в а н и е  (L iu , e ta l. 2 0 1 7 )

В статье Лю и Тонга делается попытка 
дать ответ о том, как получить надежные 
размченные данные, которые предполагают 
авторы, что, по их мнению, во многом зави
сит от того, что спрашивают аннотаторы, и 
какую часть данных они размечают [7]. Они 
провели несколько раундов разметки дан-
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ных и собрали аннотации от краудсорсин- 
говых работников и работают с основными 
экспертами. Полученные ярлыки были объ
единены различными способами для обуче
ния серии алгоритмов на основе обучения с 
учителем.

Их предварительные оценки показывают, 
что использование единодушно согласован
ных меток от нескольких аннотаторов полез
но для создания надежных моделей машин. 
Хотя эта статья, кажется, является результа
том серьезного исследования, такого же, как 
и в предыдущей статье HardikPatel, это ис
следование основано на постах в Твиттере 
также в качестве постов на английском язы
ке, в нашей работе мы используем VK, FB, 
Twitter и различные популярные Казахстан 
социальные сети устраняют недостаток тек
стовой базы, что, по нашему мнению, может 
привести к снижению качества определения 
депрессивного компонента в выражениях [6].

МЕТОДОЛОГИЯ
А н а л и з  и  с б о р  д а н н ы х
Поскольку данные о лицах, совершив

ших самоубийство, являются конфиденци
альными, мы собирали депрессивные со
общения пользователей социальных сетей. 
Была проделана огромная работа по соз
данию парсера, который собирает посты 
от публичных групп с депрессивным или 
суицидальным содержанием. Мы собрали 
около 35 000 депрессивных сообщений и 
50 000 обычных сообщений, таких как ново
сти, блоги, добавления и т.д.

А н а л и з  д е п р е с с и в н ы х  п о с т о в
Основываясь на тщательном анализе тек

стового корпуса и основных тем и эмоций, 
наши психологи выделили три возможных 
причины самоубийства:

1. Необходимость поддержки -  отчаян
ная попытка привлечь внимание других лю
дей к их психическому состоянию.

2. Избегание - неспособность терпеть 
любые дальнейшие невыносимые душевные 
боли, вину или стыд за социально неприемле
мые действия.

3. Протест - это протест против сложных 
семейных проблем, часто связанных с выра
жением эмоций гнева и обвинения. Письмен

ная записка часто адресована конкретному 
человеку или группе людей.

Самоубийство не является импульсив
ным актом, и подготовка к самоубийству 
может длиться около года, в течение которо
го человек будет демонстрировать призна
ки своего состояния. Мы используем анализ 
сентимента, чтобы обнаружить этот опасный 
период.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ОЦЕНКА 
И АНАЛИЗ
Для обнаружения депрессивных публи

каций с контролируемым обучением мы ис
пользовали RandomForest, GradientBoosting 
[4]. В то время как для обучения без учителя 
мы использовали K-средние с 2-х кластерной 
моделью.

П р е д о б р о б о т к а  д а н н ы х
Во-первых, все тексты были лемматизи- 

рованы -  процесс удаления только оконча
ний и возврата базовой или словарной формы 
слова, которая известна как лемма. Для лем
матизации слов в контексте русского языка 
использовался лемматизатор «MyStem» от 
Яндекса, поскольку он продемонстрировал 
отличные результаты. Впоследствии, nltk- 
библиотека для стоп-слов использовалась для 
удалениястоп-слова, следовательно, сниже
ние потенциального шума в данных. Также 
были удалены цифры, специальные символы, 
не кириллические буквы.

Во-вторых, предварительно обработан
ные тексты были векторизованы - процесс 
представления текстов в векторном простран
стве для арифметических операций над всей 
структурой данных. Векторный вид эконо- 
митвремя. Для векторизации текстов моде- 
лиTF-IDF и Word2Vec были использованы.

TF-IDF расшифровывается как TermFre- 
quency-InverseDocumentFrequency, который в 
основном говорит о важности слова в корпу
се или наборе данных. TF-IDF содержат две 
концепции: термин-частота (TF) и обратная 
частота документа (IDF)

Word2vec - это техника глубокого обуче
ния с двухслойной нейронной сетью. Google- 
Word2vec берет данные из больших данных 
и преобразует их в векторное пространство.
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Word2vec в основном помещает слово в про
странство признаков таким образом, что их 
местоположение определяется их значением, 
то есть слова, имеющие сходное значение, 
группируются вместе, и расстояние между 
двумя словами также имеет одинаковое зна
чение.

О б у ч е н и е  с  у ч и т е л е м
Для эксперимента были протестированы 

2 лучших алгоритма согласно нашей ранее 
опубликованной работе, а также с векториза
цией tf-idf [4]:

1. Градиентный бустинг с помощью 
word2vec

2. Случайный лес с word2vec
3. Градиентный бустинг с помощью tf-idf
4. Случайный лес с tf-idf

Г р а д и е н т н ы й  б у с т и н г  с  п о м о щ ь ю  
w o r d 2 v e c

Accuracy 0.9056777117657867 
Metrics precision recall fl-score support

0.0 0.95 0.92 0.93 11811
1.0 0.80 0.87 0.84 4516

avg / total 0.91 0.91 0.91 16327

Precision: 91% 
Recall: 91 % 
F1-score:91%

Рис. 2 — Графическое представление векторов word2vec в 
2D-npocmpancmee, где зеленые метки - это депрессивные посты, а 

синие метки — обычные посты

С л у ч а й н ы й  л е с  с  w o r d 2 v e c

Accuracy 0.895081766399216
Metrics precision recall fl-score support

0 0.96 0.90 0.93 12212
1 0.75 0.89 0.81 4115

avg / total 0.91 0.90 0.90 16327

Precision: 91% 
Recall: 90 % 
F1-score:90%

Г р а д и е н т н ы й  б у с т и н г  с  п о м о щ ь ю  t f - i d f

Accuracy G.954125068904269 
Metrics precision recall fl-score support

0.0 0.99 0.95 0.97 11850
1.0 0.88 0.96 0.92 4477

avg / total 0.96 0.95 0.95 16327

Precision: 96%
Recall: 95 % 
F1-score:95% 
С л у ч а й н ы й  л е с  с  t f - i d f

Accuracy 0.95535G0336865315 
Metrics precision recall fl-score support

avg I  total

0.98 0.96 0.97 11658
0.9G 0.95 0.92 4669

0.96 0.96 0.96 16327

Precision: 96% 
Recall: 96 % 
F1-score:96%

Рис. 3 -  Графическое представление векторов tf-idf в 
2D-nросmрaнсmвe, где зеленые метки - это депрессивные 

посты, а синие метки -  обычные посты
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МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ И АНАЛИЗ ДАННЫХ

О б у ч е н и е  б е з  у ч и т е л я
Для эксперимента были протестированы 

K-средние с tf-idf и word2vec:
1. K-средние с word2vec
2. К-средние с tf-idf

K -с р е д н и е  с  w o r d 2 v e c

M e tr ic s  on t r a in in g  se t  
p r e c is io n

0 0 .7 3
1 0 .6 9

avg /  t o t a l  0 .7 1

M e tr ic s  on t e s t in g  s e t  
p r e c is io n

0 0 .7 3
1 0 .7 1

avg /  t o t a l  0 .7 2

r e c a l l  f l - s c o r e  su p p o rt

0 .8 5  0 .7 8  39268
0 .5 2  0 .6 0  26037

0 .7 2  0 .7 1  65305

r e c a l l  f l - s c o r e  su p p o rt

0 .8 5  0 .7 9  9801
0 .5 3  0 .6 0  6526

0 .7 2  0 .7 1  16327

Precision: 72% 
Recall: 72% 
F1-score: 71%

Рис. 4 -  Графическое представление векторов word2vec в 
2D-npocmpaHcmee, где зеленые метки - это депрессивные 

посты, а синие метки - обычные посты

К -с р е д н и е  с  t f - i d f

M etrics on t r a in in g  set 
p re c is io n

0 0.95
1 0.79

avg / t o t a l  0.91

M etrics on t e s t in g  se t 
p re c is io n

0 0.96
1 0.79

avg / t o t a l  0.91

r e c a l l f l - s c o r e support

G.91 0.93 47763
0.88 0.83 17542

0.90 0.91 65305

r e c a ll f l - s c o r e support

0.91 0.93 11975
0.88 0.83 4352

0.91 0.91 16327

Рис. 5 -  Графическое представление векторов tf-idf в 
2D-пространстве, где зеленые метки -  это депрессивные 

посты, а синие метки -  обычные посты

РЕЗУЛЬТАТЫ
Если мы сравним результаты f1-score 

различных алгоритмов, мы увидим, что слу
чайный лес с алгоритмом tf-idf показывает 
результат 95%, что является очень хорошим 
результатом.

И чтобы убедиться в правильности наше
го алгоритма, был создан ROC с перекрест
ной проверкой [8].

«Крутизна» кривых ROC также важна, 
так как она идеально подходит для максими
зации истинного положительного значения 
при минимизации ложного положительного 
значения.

На приведенном ниже графике пока
зана кривая ROC для различных наборов 
данных о поездах и тестах, созданная в ре
зультате перекрестной проверки по K -сред
ние критерию. Взяв все эти кривые, можно 
рассчитать среднюю площадь под кривой 
и увидеть дисперсию кривой, когда трени
ровочный набор разделен на разные подм
ножества. Это приблизительно показывает, 
как на выход классификатора влияют изме
нения в обучающих данных, и насколько 
отличаются расщепления, полученные при 
перекрестной проверке по K -кратному кри
терию, друг от друга.

Precision: 91% 
Recall: 91% 
F1-score: 91%
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ВЫВОДЫ
В этой статье мы реализовали различ

ные алгоритмы обучения с учителем и без 
учителя. Мы получили f1-score 95% и ROC- 
площадь 0,98 со случайным лесом с моде
лью векторизации tf-idf. По сравнению с 
нашим ранее построенным алгоритмом мы 
увеличили прогноз почти на 20%. Мы так
же проверили, как алгоритм обученная без 
учителя будет работать с этим набором дан
ных, и она неожиданно показала отличные 
результаты.

Есть несколько интересных направлений 
будущей работы. Одна из них - реализовать 
модели глубокого обучения с помощью фрей
мворка PyTorch. Мы также создадим систему

оповещения для правительства, чтобы кон
тролировать эмоциональное состояние че
ловека, чтобы предотвратить возможные по
пытки самоубийства или какие-либо травмы, 
причиненные самому себе.

Мы подняли очень фундаментальный 
вопрос исследования об определении депрес
сивных постов в социальных сетях и обеспо
коены анонимностью данных, особенно ког
да тема чувствительный. Мы контролировали 
параметры алгоритмов обучения и проверяли 
ихс кривой ROC, а также визуализированные 
результаты в 2D-пространстве. Также мы сде
лали это с открытым исходным кодом проект, 
для будущих изменений [9].
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