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Настоящее исследование посвящено изучению особенностей применения искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС) для анализа психодиагностических данных. Показано, что процесс обучения ИНС 
прямого распространения с простой архитектурой, который может рассматриваться как многопара-
метрическая задача оптимизации, позволяет проводить вертикальный системный анализ и осущест-
влять оценку нелинейных, латентных связей между психологическими показателями разных уровней 
(система отношений, мотивационные характеристики, черты личности, показатели интеллекта, тип 
нервной системы). Выявление таких связей при помощи традиционных для психологии корреляци-
онного и факторного анализа осуществить затруднительно. Предлагаются количественные критерии 
оценки латентных связей между результатами психодиагностического обследования, основанные на 
диаграмме рассеяния и статистическом распределении ошибок при обучении нейронной сети. В ка-
честве объекта анализа были использованы данные психодиагностики младших подростков. Предло-
женные критерии позволили обнаружить латентные связи между психологическими характеристи-
ками, оценить связи разноуровневых психологических показателей.

Ключевые слова: младшие подростки, психологические характеристики, латентные связи, искус-
ственные нейронные сети, нейросетевые алгоритмы.

Выявление и оценка опосредованных (скрытых, латентных) связей между диагности-
руемыми признаками является важной задачей многих исследований, проводимых в рамках 
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самых разных направлений психологии. Проведение вертикального системного анализа 
в психологии чаще всего подразумевает необходимость оценки соотношений между раз-
ноуровневыми психологическими характеристиками (Барабанщиков, 2007; Ломов, 1996). 
Тесты, выявляющие такие характеристики, основываются на применении числовых шкал 
и использовании ограниченного количества целочисленных значений для описания пси-
хологических показателей. Методы факторного или корреляционного анализа как инстру-
менты статистической оценки позволяют определить наличие и «силу» только линейных 
связей между результатами психодиагностики. В случае, когда такие связи не линейны, 
эти инструменты могут оказаться малоэффективными. Кроме того, они позволяют анали-
зировать взаимосвязи между данными психодиагностики только в статистическом смысле 
(в среднем по выборке). В настоящей работе исследуются возможности применения для 
анализа взаимосвязей между психологическими признаками искусственных нейронных се-
тей (ИНС). Если рассматривать обучение ИНС как процесс многокритериальной (много-
параметрической) оптимизации, то его применение имеет два преимущества по сравнению 
с традиционными статистическими методами анализа.

1. Применение ИНС позволяет анализировать нелинейные связи между психодиагно-
стическими данными.

2. Оценки взаимосвязей между изучаемыми психологическими признаками могут 
быть получены индивидуально для каждого респондента (испытуемого), т. е. обсуждаемый 
метод предоставляет возможность проведения селективного анализа.

Даже при условии, что такие зависимости носят характер аппроксимаций, они позво-
ляют проводить гораздо более адекватную интерпретацию психодиагностических данных; 
ниже будут представлены соответствующие примеры.

В целом можно отметить, что в большинстве случаев для обработки данных в оте-
чественной психологии применяются традиционные методы математической статистики 
(Воробьев, 2010). Искусственные нейронные сети в основном применяются при построе-
нии моделей в психофизиологии (Шендяпин, 2008), распознавании зрительных и звуко-
вых образов (Dogic, 2014), в задачах автоматизации медико-психологической диагностики 
(Арзамасцев, 2003; Резниченко, 2013), в задачах прогнозирования (Berebin, 2006) и при-
нятия решений (Usher, 1993).

Главным условием использования ИНС является число связей между нейронами 
(число вычислительных путей): это число должно быть значительно меньше объема выбор-
ки данных — числа примеров, на которых проводится обучение (Круглов, 2001; Абруков, 
2013). При выполнении этого условия размерность — число психологических признаков — 
принципиального значения не имеет. Признаки могут иметь (например, признак пола) даже 
символьные значения. При малой выборке для предотвращения «переобучения» ИНС мо-
гут быть приняты специальные меры (Аксенов, 2006; Боровиков, 2008).

В настоящей работе предлагается использовать аппарат ИНС для выявления нели-
нейных связей и установления структуры связей между разноуровневыми психологиче-
скими характеристиками, полученными по данным психологического тестирования. Задача 
определения и прогнозирования значений психологических характеристик не ставится, поэто-
му объем выборки для обучения ИНС может быть ограниченным (от 50 до 100 испытуемых).

Для проверки возможностей применения ИНС были использованы данные психодиаг-
ностики младших подростков. Этот возрастной период считается переходным и кризисным 
(Lipsitz, 1977; Collins, 1984; Эльконин,1995), динамика развития психики и личности детей 
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определяется большим числом разноуровневых характеристик: индивидуально-психологиче-
скими различиями, социально-психологическими факторами, уровневыми характеристиками 
интеллекта, гендерными особенностями (Князева, 2011; Поливанова, 2006; Цукерман, 2001). 
Для изучения особенностей психического развития детей этого возраста выявление латентных 
связей психологических характеристик является особо актуальным. В школе Б.Г. Ананьева 
изучались внутрифункциональные и межфункциональные связи психологических характе-
ристик (Ананьев, 2001; Рыбалко, 2001). Однако анализ психологических особенностей детей 
младшего подросткового возраста не проводился. В нашей работе предлагается методика вы-
явления таких связей, основанная на оценке показателей качества обучения ИНС.

Поскольку задачей исследования является оценка внутрисистемных связей, то ана-
лиз качества обучения ИНС будет осуществляться с использованием всех имеющихся дан-
ных, без разделения на обучающее и тестовое множество. Такой метод анализа позволяет на 
ограниченном количестве примеров сделать конкретные и адекватные выводы, исключить 
неоднородность данных, полученных в различных исследованиях с использованием раз-
ных процедур, условий и средств оценки.

Методологической базой исследования является концепция уровней исследования 
человека и его психики Б.Ф. Ломова (Ломов, 1996). Психика рассматривается как много-
уровневая система, где нижний уровень представлен задатками человека и системами 
физиологического обеспечения психической деятельности. На следующих двух уровнях 
изучаются процессы и состояния человека, его когнитивные функции, а также свойства, 
качества и структуры в контексте поведения и деятельности. На самом высоком уровне рас-
сматриваются характеристики личности и система ее социально-психологических отноше-
ний. Данная концепция предоставляет широкие возможность для систематизации данных, 
получаемых в рамках самых разных направлений психологических исследований — от пси-
хофизиологии и когнитивной психологии до психологии развития и психологии личности 
(Барабанщиков, 2007), позволяя в последнем случае проследить особенности возрастных 
периодов, динамику развития личности, охватить весь спектр характеристик психического 
развития ребенка в контексте социальных отношений.

Выборка и методы психодиагностики

Обследовались ученики 5-х классов, обучающиеся в общеобразовательной школе по 
стандартным учебным программам (выборка 90 человек).

Для психодиагностики использовались стандартизированные методы, выбранные в 
соответствии со следующими критериями: возможность выявления психологических по-
казателей разного уровня; количество диагностируемых признаков — достаточное для про-
ведения нейросетевого анализа; возможность вертикального системного анализа, характе-
ризующего особенности психического развития детей.

Диагностировались следующие уровневые психологические характеристики:
— показатели верхнего уровня: Д1 — отношение к значимым родственникам — отцу, 

матери; Д2 — взаимоотношения со сверстниками; Д3 — отношение к школе, учителям; Д4 — 
отношение к себе (тест «Незаконченные предложения» В. Михала для детей 7—12 лет в 
адаптации Д.В. Лубовского) и мотивационные характеристики (потребность в достиже-
нии — ПД, тест «Потребность в достижениях» Ю.М. Орлова);

— ко 2-му уровню были отнесены личностные черты 12-факторного опросника 
Р.Б. Кеттелла и Р.В. Коана для детей 8—12 лет;
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— уровень развития психических процессов определялся с помощью коэффициента 
интеллекта IQ (культурно независимый интеллектуальный тест Р.Б. Кеттелла) (Cattell, 
1990); также учитывалось, что при создании культурно независимого теста интеллекта 
Р.Б. Кеттелл предполагал выявлять биологически заданный интеллект, который сформи-
рован на базе архитектоники коры больших полушарий (может быть отнесен к базовому 
уровню задатков);

— тип нервной системы, соответствующий базовому уровню задатков и биологи-
ческого обеспечения психических процессов, определялся с помощью теппинг-теста 
Е.П. Ильина.

В целом, соответствие психодиагностических данных указанным выше уровням и 
критериям является условным, а их включение в анализ определяется необходимостью 
демонстрации возможностей предлагаемых алгоритмов, что и являлось целью настоящего 
исследования.

Методика нейросетевого анализа

Основываясь на установленных теоретически и эмпирически правилах использова-
ния ИНС для анализа данных (Боровиков, 2008; Круглов,2001), будем опираться на следу-
ющие общие положения.

1. Использование ИНС подразумевает наличие, структуру и определенную устойчи-
вость связей между входными и выходными данными нейросети (факторами и целевыми 
функциями) (Baxt, 1994).

2. Качество обучения ИНС и созданной ИНС-модели может быть оценено по диа-
грамме рассеяния и статистическому распределению ошибок (гистограмме) процесса об-
учения ИНС.

3. Лучше использовать несколько ИНС с одним «выходом», чем одну ИНС с несколь-
кими «выходами».

Схема соединения и число единичных нейронов в ИНС могут быть различными 
(Hebb,1961; Rosenblatt, 1959). В настоящей работе используется ИНС прямого распростра-
нения (feed forward) с простой архитектурой (рис. 1 а). ИНС состоит из одного входного 
слоя, одного «скрытого» (внутреннего) слоя и одного выходного слоя.

Аналитическая платформа «Deductor», которая использовалась в работе, содержит 
средства «очистки» данных от противоречий и дубликатов, средства предварительного ана-
лиза (парциальная обработка, корреляционный, факторный анализ), методы интеллекту-
ального анализа данных, включая ИНС, средства визуализации результатов.

В данной работе использовались следующие методы: средство «очистки» данных от 
противоречий и дубликатов, ИНС и средства визуализации полученных результатов.

Пример одной из использованных структур ИНС и результаты оценки качества ее 
обучения представлены на рис. 1. Значения личностных черт по Р.Б. Кеттеллу подаются 
на вход сети. Целевой функцией в данном случае выступает коэффициент интеллекта IQ, 
который, как указано выше, условно можно отнести к характеристикам базового уровня 
(биологически детерминированные, индивидуально-психологические характеристики).

При обучении различные наборы входных данных подаются на нейроны входного 
слоя ИНС, а выходные данные (IQ_Вых) сравниваются со значениями IQ из данных пси-
ходиагностики, соответствующими подаваемым на нейроны входного слоя наборам дан-
ных. На основе величины разности IQ_Вых и IQ вносятся поправки в «веса синапсов». 
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Так реализуется алгоритм «обратного распространения ошибки» (Круглов, 2001). Цикл 
повторяется пока ошибка не перестает уменьшаться (или достигается заданная точность). 
В используемой нами аналитической платформе «Deductor» вся процедура обучения вы-
полняется полностью автоматически.

Для оценки качества процесса обучения и погрешности созданной ИНС-модели ис-
пользуется диаграмма рассеяния и гистограмма распределения среднеквадратичной ошибки.

Рис. 1: а) структура ИНС, б) диаграмма рассеяния, в) гистограмма распределения среднеквадратич-
ной ошибки при обучении сети для девочек и мальчиков на всем объеме данных. Интерпретация 

личностных качеств в 12-факторном опроснике Р.Б. Кеттелла и Р.В. Коана (CPQ): A — общитель-
ность-замкнутость; B — абстрактное-конкретное мышление; C — эмоциональная стабильность—не-

устойчивость; D — возбудимость—уравновешенность; E — независимость—покорность; F — бес-
печность—озабоченность; G — высокая—низкая дисциплинированность; H — смелость—робость; 
I — мягкость—твердость; O — тревожность—спокойствие; Q3 — высокий—низкий самоконтроль; 
Q4 — напряженность—расслабленность. IQ — коэффициент интеллекта по результатам свободно 

культурного теста Р.Б. Кеттелла
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Диаграмма рассеяния показывает в качественном виде «разброс» значений целевой 
функции (IQ_Вых), вычисляемых с помощью ИНС-модели, относительно значений IQ из 
данных психодиагностики — прямой линии на рис. 1 б.

Гистограмма распределения среднеквадратичной ошибки показывает процент 
различных значений разности между IQ_Вых и IQ. В общем смысле величина средне-
квадратичной ошибки показывает меру неопределенности результатов измерения или 
вычисления. В нашем случае — меру неопределенности ИНС-модели. Сравнение раз-
личных ИНС-моделей с помощью гистограммы распределения среднеквадратичной 
ошибки позволяет сравнивать меру их неопределенности с точки зрения учитываемых 
связей между переменными, в нашем случае — с точки зрения связей между данными 
психодиагностики.

Пример гистограммы распределения среднеквадратичной ошибки по интервалам 
ошибок представлен на рис. 1 в.

Гистограммы для разных ИНС-моделей позволяют при их сравнении выбрать лучшую 
модель с более «узкой» функцией (плотностью) распределения ошибок. Максимальная 
ошибка σмакс (σмакс = 7,8%) и число примеров nσ (в процентах или абсолютных единицах), 
имеющих ошибку до 5% (0,05) или до 1% (0,01) (в данном случае n0,05 = 97%, n0,01 = 80%, — 
рис. 1), могут служить численными критериями. Следовательно, процент распознаваемых 
связей, как и качество обучения ИНС-модели в целом, поддаются традиционному стати-
стическому описанию с уровнем значимости и доверительным интервалом. Для обнаруже-
ния и оценки латентных связей можно менять количество и набор параметров (признаков) 
на входе сети, провести сравнительный анализ качества ИНС-модели по обозначенным 
критериям, сделать выводы о наиболее значимых входных параметрах (психологических 
признаках). Если психодиагностические данные на входе ИНС и целевая функция на ее 
выходе относятся к характеристикам разных уровней, предлагаемый подход позволяет про-
водить вертикальный системный анализ психологических характеристик.

Обработка и анализ данных

Межфункциональные связи психологических характеристик имеют гендерные раз-
личия. Для системного анализа ИНС-модели могут использоваться после разделения ре-
спондентов по признаку пола. ИНС (рис. 1) обучалась и тестировалась отдельно для маль-
чиков (41 человек) и девочек (49 человек). Признак пола на входе ИНС в этом случае ис-
ключался. Структура нейросети в остальном соответствует структуре, представленной на 
рис. 1. При обучении на выборке мальчиков качество ИНС-модели существенно повыша-
ется (σмакс = 2,6%; n0,01 = 91%). Результаты анализа ИНС-модели по качеству обучения для 
девочек приблизительно соответствуют данным по общей выборке (рис. 1 б, в). Таким об-
разом, предварительный вывод, подтверждающий полученные ранее данные (Slavutskaya, 
2018), заключается в следующем: у мальчиков связь личностных черт с IQ более структури-
рована. Для них может быть построена ИНС-модель, выделяющая наиболее связанные с IQ 
личностные черты. Общий вид структуры соответствующей нейросети с тремя признаками 
из 12 личностных черт Р.Б. Кеттелла представлен на рис. 2.

Численные критерии качества обучения этой ИНС (σмакс = 3,2%; n0,01 = 86%) оказы-
ваются выше, чем для общей выборки. Для девочек с уменьшением количества признаков 
на входе (в любой комбинации) качество обучения ИНС снижается. Доля распознаваемых 
связей ниже, чем в общей выборке (рис. 1) и σмакс ≥ 13,6% . Такого рода результаты позволя-

Славутская Е.В., Абруков В.С., Славутский Л.А. Простые нейросетевые алгоритмы
для оценки латентных связей психологических характеристик младших подростков.
Экспериментальная психология. 2019. T. 12. № 2



137

ют подтвердить вывод о более однотипных связях психологических характеристик у маль-
чиков в этом возрасте.

Для вертикального анализа и оценки латентных (опосредованных) связей характери-
стик разного уровня строилась и анализировалась ИНС-модель, приведенная на рис. 3. На 
вход сначала подавались значения трех биологически детерминированных характеристик 
базового уровня (пол, IQ, характеризующие тип нервной системы результаты теппинг-те-
ста T). Соответствующие вычислительные пути обозначены сплошными стрелками. В ка-
честве целевой функции последовательно вводились характеристики верхнего уровня (по-
требность в достижении ПД, система отношений: в семье — Д1; со сверстниками — Д2; в 
школе — Д3; к себе — Д4).

Последовательный анализ связей характеристик базового и верхнего уровня пока-
зал, что результаты обучения ИНС существенно зависят от целевой функции — личност-
ной характеристики верхнего уровня. Для Д4 и Д2 обучение ИНС позволяет обнаружить 

Рис. 2. ИНС-модель для мальчиков с тремя наиболее тесно связанными 
с IQ личностными чертами

Рис. 3. Структура ИНС-модели для анализа опосредованных (через личностные черты) 
связей характеристик базового и верхнего уровня
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устойчивую связь входных характеристик с целевой функцией: σмакс = 0,77% (n0,01 = 100%) 
и σмакс = 6,2%, n0,05 = 95%, n0,01 = 80% соответственно. Для ПД, Д1, Д3 качество обучения сети 
оказывается очень низким. Для ПД σмакс = 12%, n0,05 = 86%, n0,01 = 0%; для Д1 σмакс = 16%, 
n0,05 = 72%, n0,01 = 0%; для Д3 σмакс = 20%, n0,05 = 76%, n0,01 = 0%.

Таким образом, можно предположить значимую связь типа нервной системы (Т) и 
интеллекта (IQ) с такими показателями верхнего уровня, как отношение к себе (Д4) и к 
сверстникам (Д2). Отношение к семье и школьному окружению, как и мотивация, опреде-
ляются большим количеством факторов.

Характеристиками и психологическими факторами, определяющими латентные свя-
зи, могут быть показатели промежуточного, 2-го, уровня. В данном случае такие показате-
ли обнаружены в виде коммуникативных черт в 12-факторном опроснике Р.Б. Кеттелла 
и Р.В. Коана (CPQ): A — общительность—замкнутость; H — смелость-робость в общении 
(рис. 3, пунктир). Если на вход ИНС-модели вместе с показателями базового уровня по-
даются значения этих личностных черт, то качество обучения нейронной сети существен-
но улучшается в отношении оценки целевых функций, качество ИНС-моделей с которы-
ми было низким при анализе трех входных признаков. Для ПД σмакс = 4,8%, n0,05 = 100%, 
n0,01 = 86%; для Д1 σмакс = 16%, n0,05 = 87%; для Д3 σмакс = 5,7%, n0,05 = 81%, n0,01 = 62%. Кроме того, 
для получения качественной ИНС-модели один из коммуникативных признаков A или H 
может быть заменен на входе сети (см. рис. 3) на волевой признак G (соблюдение норм и 
правил поведения, волевой показатель).

Таким образом, можно считать, что связь психосоциальных характеристик верхнего 
уровня ПД, Д1 и Д3 с базовыми биологическими характеристиками опосредована комму-
никативными и волевыми личностными чертами A, H, G.

Если качество ИНС-модели по статистическим критериям достаточно высокое, то 
для каждого респондента может быть построена кривая зависимости выходного признака 
нейросети от величины каждого из входных признаков (Славутская, 2014). Например, та-
кими зависимостями могут быть ПД(H), ПД(G), ПД(А).

Рис. 4. Примеры кривых зависимостей (аппроксимаций) ПД(А) для разных респондентов
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На рис. 4 приведены примеры соответствующих зависимостей ПД(А) для разных ре-
спондентов. Такие зависимости представляют собой аппроксимацию значений изучаемых 
показателей для каждого респондента, полученную как результат многопараметрической 
оптимизации, которой является процесс обучения ИНС. Эти кривые необходимо рассма-
тривать как модели «что если», описывающие возможные изменения целевой функции 
(в данном случае —ПД) при варьировании значений признака А на входе ИНС. Сами за-
висимости носят самый разнообразный нелинейный характер: нарастающие, убывающие, 
с экстремумом. Диапазон их варьирования по вертикальной оси определяет степень влия-
ния входного признака на целевую функцию ИНС для каждого респондента (Славутская, 
2014). Вместе с оценкой характера зависимости (нарастающая, убывающая) этот диапазон 
позволяет делать выводы о связи входных и выходных данных ИНС как селективно (для 
каждого респондента), так и в статистическом смысле (количество респондентов из выбор-
ки, имеющих те или иные взаимосвязи между диагностируемыми признаками).

Возможность получения и анализа таких нелинейных зависимостей для каждого ре-
спондента принципиально отличает предлагаемые нейросетевые алгоритмы от традицион-
ных методов математической статистики. Использование коэффициента ранговой корре-
ляции или построение нелинейных регрессионных зависимостей позволяет оценить нели-
нейные монотонные связи между психологическими признаками только в статистическом 
смысле (в среднем по выборке).

Обсуждение результатов

Приведем примеры интерпретации полученных результатов. Ранее была обнаруже-
на нелинейная связь вербального и невербального интеллекта, опосредованная отдельны-
ми личностными качествами учащихся (Славутская, 2014). Анализ результатов психоди-
агностики пятиклассников с помощью аппарата ИНС показал более структурированные 
взаимосвязи личностных черт с коэффициентом IQ в группе мальчиков, в отличие от ана-
логичных показателей в группе девочек. Более того, для мальчиков удается выделить три 
психологических показателя (Е, I, Q4), которые позволяют получить качественную ИНС-
модель. При любом уменьшении количества признаков (нейронов) на входе при обучении 
ИНС для выборки девочек увеличиваются ошибки и уменьшается процент распознаваемых 
ИНС-связей. Этот результат подтверждает полученные ранее данные. В группе мальчиков 
наблюдаются более однотипные взаимосвязи между психологическими характеристиками, 
а в группе девочек — большой «разброс» психологических показателей (Slavutskaya, 2018). 
С точки зрения системного анализа, данный разброс показателей может говорить о более 
ранней потере устойчивости системой межфунциональных связей в случае девочек для по-
следующей самоорганизации системы на новом уровне; такая динамика показателей может 
свидетельствовать о дезадаптации школьников (Славутская, 2013). Результаты подтверж-
дают выводы о неравномерности и гендерной гетерохронности психического развития де-
тей предподросткового возраста, более раннем начале возрастного кризиса у девочек.

Особый интерес представляют результаты ИНС-анализа взаимосвязи характеристик 
базового уровня и личностных характеристик в зависимости от показателей интеллекта IQ. 
Качество ИНС-модели оказывается низким, когда на вход сети подаются IQ, Т (тип нерв-
ной системы) и пол ребенка, а на выходе — ПД (потребность в достижении). Если на вход 
дополнительно к вышеуказанным показателям добавить качество G (соблюдение норм и 
правил, волевой показатель) и коммуникативные характеристики A или H, то качество об-
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учения ИНС резко улучшается. Можно сделать вывод о взаимосвязи волевых и коммуни-
кативных качеств с мотивацией пятиклассников.

Результаты анализа ИНС-модели в зависимости от разных уровневых показателей 
интеллекта IQ следующие. Для пятиклассников с IQ выше 110 с увеличением значения по-
казателя G (соблюдение норм и правил) потребность в достижении (ПД) снижается, а для 
детей с IQ ниже 90 с увеличением значения показателя G потребность в достижении (ПД) 
возрастает. Выявление такого рода взаимосвязи позволяет оценить возможность развития 
мотивации через воздействие на волевую сферу.

Если на вход ИНС (рис 3) вместо G подается характеристика А (общительность—
замкнутость), то для пятиклассников с IQ выше 110 с повышением значения коммуника-
тивного показателя А потребность в достижении (ПД) увеличивается. Для школьников с 
IQ ниже 90 с увеличением значения показателя А потребность в достижении (ПД) возрас-
тает, но незначительно. При замене на входе G на Н (смелость—робость в общении) для 
мальчиков зависимость ПД от Н прямая: потребность в достижении резко возрастает при 
большем значении Н (смелость в общении). Для мальчиков при формировании потребно-
сти в достижении значимым показателем является именно смелость в установлении и под-
держании контактов с окружающими (не частота контактов или их эмоциональная насы-
щенность). В группе девочек аналогичные показатели имеют более сложную взаимосвязь: 
так, например, для пятиклассниц с IQ выше 110 эта зависимость обратная — с повышением 
значения коммуникативного показателя Н потребность в достижении (ПД) уменьшается. 
Для всех школьников с IQ ниже 90 все изменения и зависимости менее выражены, наибо-
лее весомым фактором в рассматриваемом случае является качество G (соблюдение норм 
и правил поведения).

Результаты проведенного с использованием обучения ИНС анализа, представленные 
на рис. 3, показывают взаимосвязь характеристик базового (IQ и Т — тип нервной систе-
мы) и личностного уровня (система отношений: Д2 — отношение к себе, Д4 — отношение 
к сверстникам). С другой стороны, прямой взаимосвязи характеристик базового уровня с 
мотивационными характеристиками и с прочими компонентами социального окружения 
(отношением к семье, к школе) не обнаружено. Но связи могут быть опосредованными, что 
подтверждается данными, полученными при введении психологических характеристик 
(А — общительность и Н — смелость в контактах) 2-го уровня на вход сети (рис. 3) и, как 
следствие, улучшением качества обучения ИНС. Психическое развитие пятиклассников с 
учетом всех сфер взаимодействия детей с социумом опосредовано развитием коммуника-
тивных черт. Таким образом, можно говорить о важном значении коммуникации и взаимо-
действия с окружающими в психическом развитии детей младшего школьного возраста до 
достижении ими предподросткового кризиса 11—12 лет (Славутская, 2013).

Выводы

Таким образом, применение достаточно простых нейросетевых алгоритмов с исполь-
зованием ИНС прямого распространения позволяет выявить опосредованные нелинейные 
взаимосвязи психологических признаков. Анализ латентных взаимосвязей не только демон-
стрирует специфику психосоциального развития младших подростков, но и позволяет сфор-
мулировать обоснованные рекомендации для организации психологического сопровождения.

Полученные результаты показывают, что аппарат искусственных нейронных сетей 
может использоваться для вертикального системного анализа данных психодиагностики. 
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Обучение ИНС, рассматриваемое как задача нелинейной многопараметрической оптими-
зации, позволяет выявить латентные связи между психологическими характеристиками. 
Предлагаемые количественные статистические критерии оценки качества ИНС-моделей 
обладают достаточной валидностью с точки зрения проведения сравнительного анализа 
особенностей психического развития у разных групп респондентов.
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different level’s psychological characteristics (the system of relationships, motivational characteristics, per-
sonality traits, intelligence, the type of nervous system). The detection of such links using the traditional 
for psychology the correlative ore factor analysis is difficult. Quantitative criteria are proposed for evaluat-
ing the quality of ANN algorithms, which are based on a scattering diagram and the statistical distribution 
of errors in the learning and testing of a neural network. As an example, the data of psycho-diagnostics of 
younger adolescents are analyzed. The proposed algorithms and criteria made it possible to detect latent 
links between psychological characteristics, to evaluate the ratio of psychological level-based indicators.

Keywords: younger adolescents, psychological characteristics, latent links, artificial neural networks, 
neural network algorithms.
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