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Постановка проблемы: в  рамках социальных сетей пользователи имеют возможность удаленно общаться, само-
выражаться, искать людей со схожими интересами. В то же время социальные сети как источник информации могут 
оказывать негативное влияние на поведение и мышление их пользователей. Цель исследования: разработка методики 
прогнозирования подверженности пользователей социальных сетей деструктивным воздействиям на основе исполь-
зования искусственных нейронных сетей. Результаты: разработана методика и выполнена экспериментальная оценка 
прогнозирования результатов теста Аммона по профилю пользователя в социальной сети при помощи искусственных 
нейронных сетей. За основу методики взяты результаты теста Аммона для студентов медицинского вуза. Для обуче-
ния нейронной сети сформирован набор признаков на базе информации, предоставляемой пользователями в социаль-
ных сетях. По результатам экспериментов подтверждено наличие зависимости между информацией, предоставляемой 
пользователями в социальных сетях, и психологическими характеристиками личности. Разработан механизм, предна-
значенный для своевременного выявления деструктивных воздействий и профилей пользователей в социальных се-
тях, указывающих на подверженность таким воздействиям, упрощающий работу специалистов-психологов. Результаты 
экспериментов показали, что наибольшей точностью среди исследованных четырех типов нейронных сетей обладает 
многослойная нейронная сеть. В дальнейшем планируется расширить набор признаков для повышения точности ней-
ронной сети. Практическая значимость: полученные результаты могут быть использованы для построения систем, 
предназначенных для выявления в интернет-пространстве воздействий, неблагоприятных для психического здоровья 
молодого поколения и нации в целом. 
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Введение

В настоящее время социальные сети являются 
одним из наиболее распространенных интернет-
ресурсов среди представителей молодого поколе-
ния. Возможность общения, нахождения людей 
с похожими интересами, а также удаленного об-
мена информацией способствует росту популяр-
ности таких сетевых сервисов. Информация, раз-
мещаемая в профилях пользователей социальной 
сети, может включать переписку с друзьями, све-
дения о личных интересах, а также фотографии. 
Эти данные могут использоваться в качестве ис-
точника для построения психологического пор-
трета пользователя. В частности, то, что пользо-
ватель считает нужным сообщить о себе в соци-
альной сети, может многое о нем сказать [1].

Стоит отметить, что в социальных сетях мо-
жет присутствовать вредоносная информация: 

пропаганда насильственных действий, популя-
ризация нездорового образа жизни и вредных 
привычек, призывы к нарушению религиозных 
и морально-идеологических устоев в обществе 
и т. д. Подобная информация оказывает нега-
тивное влияние, уровень которого для разных 
пользователей может существенно различаться. 
Тем самым рассматриваемая задача, а именно 
построение систем, определяющих степень под-
верженности пользователей социальных сетей 
деструктивным воздействиям, является акту-
альной. Своевременное выявление таких воздей-
ствий в интернет-пространстве за счет монито-
ринга информации в социальных сетях, а также 
целевых профилей, подверженных подобным 
влияниям, позволит ослабить или даже предот-
вратить их негативную роль. В настоящее время 
для определения подверженности индивидуумов 
негативным воздействиям используются специа-
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лизированные тесты, которые необходимо прово-
дить регулярно, и дорогостоящее оборудование, 
что затрудняет этот процесс.

Для решения поставленной задачи может ис-
пользоваться аппарат искусственных нейронных 
сетей (НС), которые широко распространены 
в целях классификации объектов и успешно за-
рекомендовали себя как инструмент поиска ано-
малий.

Релевантные работы

Анализ работ в рассматриваемой области позво-
лил выделить следующие схожие группы задач: 
1) классификация клинических данных; 2) выяв-
ление психологических нарушений; 3) определение 
эмоционального настроения; 4) выделение соци-
альных групп; 5) защита от вредоносной информа-
ции в сети Интернет.

Для многоклассовой категоризации клиниче-
ских диагнозов на основе различных медицин-
ских показаний авторы работы [2] применяют 
рекуррентную НС в целях обработки многомер-
ных временных рядов медицинских наблюдений. 
Результаты экспериментов подтвердили высокую 
эффективность применения модели, содержащей 
128 ячеек долгой краткосрочной памяти.

Мониторинг психологического состояния 
пользователей сети Интернет привлекает внима-
ние многих ИТ-специалистов. В частности, ис-
следовалось [3] применение сверточных НС для 
выявления психологических нарушений. Для об-
учения и тестирования нейросетевой модели в ка-
честве исходных выступали данные, полученные 
из сервисов социальных микроблогов. Выделены 
два типа атрибутов, которые формируют анали-
зируемый вектор признаков и обрабатываются 
НС: 1) низкоуровневые атрибуты, извлеченные 
из единичного сообщения (твита), включая текст 
или изображение; 2) статистические атрибуты, 
касающиеся активности аккаунта (количество 
твитов, количество комментариев к сообщениям) 
в течение заданного периода времени. Результаты 
экспериментов показали целесообразность ис-
пользования четырехслойной НС, в которой в ка-
честве функции активации применялся особый 
вид логистической функции.

Большой объем полезной информации, при-
годной для составления психологического про-
филя человека, может быть получен из учетной 
записи, размещенной на его персональной стра-
нице в социальной сети. В частности, авторы ста-
тьи [4] рассматривают вопрос построения систе-
мы распознавания психологического профиля и 
особенностей характера человека по его фотогра-
фиям из социальной сети Facebook. Авторы отме-
чают, что для общительных и открытых людей 

характерны фотографии, в которых присутству-
ет множество человеческих лиц и преобладают 
светлые тона, в то время как для людей с депрес-
сивным мышлением чаще встречаются картинки 
с замкнутыми пространствами.

Исследования, представленные в работах [5, 
6], посвящены анализу настроений интернет-
пользователей. На основе данных, извлекаемых 
из коротких сообщений, авторы предлагают 
строить глубокую НС, способную предсказывать 
бинарное настроение (положительное или отри-
цательное) адресанта. Обрабатываемый вектор 
признаков строится в многоуровневом стиле: для 
анализа используется информация, извлеченная 
как из отдельных символьных последовательно-
стей, так и из более высокоуровневых синтакси-
ческих конструкций, а именно предложений [5].

В работе [7] определяется уровень эмоцио-
нального воздействия, производимого на челове-
ка в результате просмотра цифровых изображе-
ний. В качестве признаков, характеризующих 
изображения, подлежащие обработке, использо-
вались параметры яркости цветовых схем, отно-
сительное преобладание темных цветов, параме-
тры текстур и композиции. Для автоматической 
классификации изображений по уровню эмоцио-
нального воздействия применялся наивный бай-
есовский классификатор.

Основой методики обнаружения групп в со-
циальных сетях, представленной в работе [8], яв-
ляется генетический алгоритм, оптимизируемая 
фитнес-функция которого направлена на поиск 
плотно сгруппированных узлов внутри графа 
связей, причем разные образовавшиеся таким об-
разом кластеры должны разреженно соединяться 
друг с другом или вовсе не иметь общих связей. 
Одним из прикладных назначений данной мето-
дики можно назвать выделение общих интересов 
у исследуемой группы людей и построение усред-
ненного психологического профиля участника 
обнаруженной группы.

Предложено [9] рассматривать генетический 
алгоритм как эвристический инструмент для ре-
шения NP-полной задачи — кластеризации фраг-
мента социальной сети. В работе [10] для определе-
ния количества кластеров внутри социальной се-
ти предлагается применять байесовский подход.

В работе [11] решается задача прогнозирова-
ния повторной публикации сообщений в соци-
альной сети Twitter. Для вычисления показате-
лей точности и полноты использованы линейная 
машина опорных векторов и логистическая ре-
грессия.

Вопросы защиты пользователей от вредонос-
ной и нежелательной информации рассматрива-
лись в статьях [12–15]. Одним из целевых назначе-
ний разработанной авторами методики в рамках 
рассматриваемой предметной области является 
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сокращение (или вовсе предотвращение) случаев 
обращения доступа представителей молодого по-
коления к информации, носящей нелегитимный 
характер. Данный фактор имеет также важное 
значение при построении систем родительско-
го контроля, что позволит уберечь несовершен-
нолетних детей от информации, способной от-
рицательно воздействовать на психологическое 
состояние ребенка. Архитектура разработанной 
на базе этой методики программной системы ор-
ганизована в иерархическом стиле. На первом 
уровне размещаются бинарные классификаторы, 
определяющие принадлежность анализируемого 
контента к определенной категории. Второй уро-
вень включает классификаторы, ориентирован-
ные на использование отдельных структурных 
элементов html-контента и предназначенные для 
определения темы. На третьем уровне располага-
ется агрегирующий классификатор. 

Рассмотренные работы подтверждают акту-
альность затронутой проблемы и необходимость 
совершенствования существующих методов. 
В отличие от представленных работ данное ис-
следование направлено на разработку комплекс-
ной методики, предназначенной для выявления 
подверженности пользователей социальных се-
тей деструктивным воздействиям и сочетающей 
в себе технологии искусственных НС при анализе 
разнородных данных (скалярных величин, тек-
ста, изображений).

Методика прогнозирования 
подверженности пользователей 
социальных сетей деструктивным 
воздействиям 

При разработке методики прогнозирования 
подверженности пользователей социальных се-
тей деструктивным воздействиям были выбраны 
многослойные НС. Такой выбор обусловлен спо-
собностью искусственных НС к аппроксимации 
разделяющих гиперплоскостей между сложны-
ми линейно неразделимыми множествами [16–
18]. Предлагаемая методика включает три шага: 
1) сбор данных из профилей пользователей соци-
альной сети; 2) формирование вектора признаков; 
3) прогнозирование результатов теста Аммона по 
собранным данным из профиля пользователя со-
циальной сети при помощи обученных НС.

Сбор данных из социальных профилей
Полученные в результате проведенного онлайн-

тестирования Аммона среди студентов-медиков 
записи были помечены 18 шкалами, представ-
ляющими собой комбинации шести Я-функций 
(агрессии, тревоги, внешнего Я-отграничения и 
пр.) и трех компонентов (конструктивного, де-

структивного, дефицитарного). Для каждой из 
таких пар вычислялось значение T-балла (T), ин-
терпретируемое как низкое для 0 ≤ T ≤ 39, сред-
нее для 40 ≤ T ≤ 60 или высокое для 61 ≤ T ≤ 110. 
Исследуемый набор данных содержал 460 запи-
сей, описывающих уникальные профили пользо-
вателей социальной сети.

Формирование вектора признаков 
В роли признаков, описывающих профили 

пользователей в социальной сети, использовались 
три группы исходных данных: 1) численные пара-
метры (скаляры), включающие месяц рождения, 
количество подписчиков, друзей и фотографий и 
пр.; 2) последовательность слов (например, пара-
метры, направленные на формирование набора 
наиболее употребительных слов в рамках каждой 
психологической шкалы); 3) параметры, вычисля-
емые на уровне бинарных потоков данных (напри-
мер, результат классификации изображения при 
помощи НС imagenet [19]). В табл. 1 приведены 
сведения о вычисляемых параметрах.

Примеры наиболее популярных слов, встреча-
ющихся в постах, и наиболее частых категорий 
фотографий, распознанных НС imagenet, приве-
дены в табл. 2.

Прогнозирование результатов теста Аммона
При проведении экспериментов учитывался 

только компонент деструктивности. В роли ней-
росетевых классификаторов рассматривались 
многослойная нейронная сеть (МНС) с тремя 
скрытыми слоями нейронов, машина опорных 
векторов (МОВ) с радиально-базисным ядром, 
линейная регрессия (ЛР), а также сверточная 
нейронная сеть (СНС). При обучении первых трех 
классификаторов использовалось подмножество 
признаков, представленных в табл. 1. Для обуче-
ния последнего классификатора использовались 
посты, размещенные на стенах профилей в соци-
альной сети. Функционирование этого классифи-
катора (рис. 1) включает следующие шаги.

1. Преобразование текста на распределитель-
ном слое. Текст разбивается на отдельные пред-
ложения. Каждому слову приписывается уни-
кальный численный идентификатор: чем боль-
ше частота встречаемости слова, тем меньше это 
значение. Полученные значения размещаются 
внутри прямоугольной решетки таким образом, 
чтобы ячейка под номером (i, j) соответствовала 
j-му слову i-го предложения. Выравнивание обе-
спечивается путем приписывания нулей справа 
до получения строки максимальной длины.

2. Применение свертки. Каждая подматрица, 
составленная из элементов построенной на ша-
ге 1 решетки, поэлементно умножается на ядро 
свертки. Полученные произведения суммиру- 
ются.
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 � Таблица 1. Параметры, формирующие вектор признаков
 � Table 1. Parameters forming the feature vector

№ Параметр Тип исходных данных

1 Количество подписчиков Скаляр

2 Количество друзей То же

3 Количество групп – " –

4 Количество фотографий – " –

5 Количество подписок – " –

6 Количество видео – " –

7 Пол (м/ж) – " –

8 Количество постов – " –

9 Количество репостов – " –

10 Месяц рождения – " –

11–55
Результат применения word2vec [20] между пятью наиболее употребительны-

ми словами, характерными для постов каждого класса, и тремя наиболее 
употребительными словами в постах анализируемого профиля

Последовательность 
слов

56–100
Результат применения word2vec между пятью наиболее частыми категория-

ми фотографий в рамках каждого класса и тремя наиболее частыми категори-
ями фотографий в анализируемом профиле

Байтовая последова-
тельность (изображе-

ние)

101 Результат применения сверточной НС над последовательностью слов в постах
Последовательность 

слов

 � Таблица 2. Примеры наиболее популярных слов и категорий фотографий, характерных для различных уровней 
деструктивного нарциссизма

 � Table 2. Examples of the most popular words and categories of photos characteristic for various levels of destructive 
narcissism

Слово Частота Слово Частота Слово Частота

Уровень деструктивного нарциссизма

низкий средний высокий

В постах

Очень 59 Club 106 Подарки 58

Спасибо 56 Vkfeed 106 Очень 46

Всегда 34 Iphone 106 The 42

Мат* 34 Очень 71 Можно 41

Даже 32 Спасибо 64 Просто 39

На фотографиях

Dust 174 Suit 453 Site 6222

Site 159 Tie 433 Web 1975

Wig 136 Site 417 Website 1960

Shirt 128 Miniskirt 413 Internet 1874

Boo 112 Pajama 409 Book 1151

3. Применение субдискретизации. Из матри-
цы, полученной на шаге 2, извлекаются наиболее 
весомые элементы внутри окна заданного разме-
ра. С этой целью применяется операция макси-
мума.

4. Интерпретация выходных результатов. 
Сигналы, полученные после шага 3, оформляют-
ся в виде вектора, который скалярно умножается 
на веса выходного слоя; результат — величина y. 
Низкий уровень деструктивности соответствует 
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случаю ϕ(y) < 0,33, средний уровень — случаю 
0,33 ≤ ϕ(y) ≤ 0,66, высокий уровень — случаю 
ϕ(y) > 0,66, где ϕ — сигмоидная функция акти-
вации.

Эксперименты по оценке методики

Эксперименты проводились по схеме, пред-
ставленной на рис. 2.

В экспериментах использовалась 10-блочная 
перекрестная проверка. Исходный набор при-
знаковых данных разбивался на 10 частей таким 
образом, чтобы в каждой из этих частей содер-
жались примерно равноразмерные подвыборки, 
состоящие из элементов одного и того же клас-
са. Девять частей использовалось для обучения. 

Оставшаяся часть использовалась в качестве те-
стовой, половина элементов которой формирова-
ла валидационное множество.

Итеративная настройка весовых коэффици-
ентов НС осуществлялась при помощи элементов 
обучающей выборки. Валидационная выборка 
использовалась для вычисления среднеквадра-
тичной ошибки (СКО) после каждой эпохи об-
учения и последующего выбора конфигурации 
НС с наименьшей СКО. Тестовая выборка исполь-
зовалась для вычисления точности результатов 
прогнозирования. На рис. 3 представлена зави-
симость точности и СКО МНС и СНС от номера 
эпохи обучения на обучающей и валидационной 
выборках для психологической шкалы деструк-
тивной агрессии.

Многослойная НС характеризуется более бы-
строй сходимостью алгоритма обучения по срав-
нению с СНС. В то же время с увеличением числа 
эпох обучения для первой наблюдается замет-
ное снижение точности прогнозирования уров-
ня психологической шкалы на валидационной 
выборке, что обусловливается детальным пред-
ставлением признаков и появлением эффекта 
переобучения. На рис. 4 отражено влияние раз-
мерности вектора признаков, обрабатываемого 
при помощи МНС, на точность и СКО прогнози-
рования элементов обучающей и валидационной 
выборок. Увеличение числа признаков позволяет 
существенно снизить СКО, вычисленную на об-
учающей выборке, но по мере увеличения числа 
эпох обучения, как и в случае рис. 3, также на-
блюдается уменьшение обобщающей способно-
сти МНС на валидационной выборке.

Корреляция признаков с меткой прогнозиру-
емых уровней деструктивного нарциссизма при-
ведена на рис. 5. Наибольшее абсолютное значе-
ние корреляции доставляет последний признак, 

У лукоморья дуб зеленый;
Златая цепь на дубе том:
И днем и ночью кот ученый
Всё ходит по цепи кругом;
Идет направо — песнь заводит,
Налево — сказку говорит.
Там чудеса: там леший бродит,
Русалка на ветвях сидит;
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 � Рис. 1. Функционирование СНС, обученной на постах профилей в социальной сети (применение нормализации 
на распределительном слое и функции активации на слое свертки опущено)

 � Fig. 1. The functioning of the convolutional neural network trained at the posts of profiles in a social network (the use 
of normalization on the distribution layer and activation functions on the convolution layer is omitted)

Социальная
сеть

База векторов 
признаков социальных 

профилей

Обучающая 
выборка

Валидационная 
выборка

Тестовая 
выборка

Настройка 
весовых 

параметров 
нейронной сети

Выбор 
наилучшей 

конфигурации 
нейронной сети

прогнозирования 
нейронной сетью

Оценка точности 

 � Рис. 2. Схема эксперимента 
 � Fig. 2. The scheme of the experiment
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точность МНС на обучающей выборке
точность МНС на валидационной выборке точность СНС на валидационной выборке

точность СНС на обучающей выборке

СКО МНС на обучающей выборке
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 � Рис. 3. Зависимость точности и СКО МНС и СНС от номера эпохи обучения для психологической шкалы деструк-
тивной агрессии

 � Fig. 3. The dependence of accuracy and mean-square error of the multilayer neural network and the convolutional 
neural network on the number of the epoch of training for the psychological scale destructive aggression
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 � Рис. 4. Зависимость точности и СКО МНС от номера эпохи обучения для психологической шкалы деструктивной 
агрессии

 � Fig. 4. The dependence of accuracy and mean-square error of the multilayer neural network on the number of the ep-
och of training for the psychological scale destructive aggression
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представляющий собой выходное значение СНС, 
предварительно обученной на постах.

Первые две главные компоненты признаков 
представлены на рис. 6. Области, содержащие 
объекты из разных уровней, перекрывают друг 
друга, поэтому сужение размерности анализиру-
емых векторов признаков для обучения НС мо-
жет приводить к увеличению ошибок прогнози-
рования результатов теста Аммона.

Представленные в табл. 3 значения точности, 
вычисленные на тестовой выборке для четырех 
классификаторов: МНС, МОВ, ЛР, СНС, — усред-
нялись по 10 блокам перекрестной проверки. Для 
обучения МОВ и ЛР использовались только 10 ска-
лярных параметров, представленных в табл. 1. Для 
МНС дополнительно выполнялось обучение также 
с привлечением параметров второй и третьей групп 
исходных данных.

Наибольшее значение точности, полученное 
посредством усреднения по шести психологиче-
ским шкалам деструктивности, принадлежит 
МНС, которая обучалась с применением 101-мер-
ного вектора признаков. Наименьшее значение 
точности было получено с использованием ЛР, 
что подтверждает необходимость введения слоя 
нелинейности для корректного обособления объ-
ектов из разных классов.

Заключение

В статье рассмотрено приложение НС к задаче 
прогнозирования результатов теста Аммона по 
профилю пользователей социальной сети. Было 
выполнено экспериментальное сравнение четы-
рех различных типов НС, среди которых наилуч-
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 � Рис. 5. Корреляция признаков с меткой прогнози-
руемых уровней деструктивного нарциссизма

 � Fig. 5. Correlation of features with a label of predict-
ed levels of destructive narcissism
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 � Рис. 6. Первые две главные компоненты признаков 
для психологической шкалы деструктивного нарцис-
сизма

 � Fig. 6. The first two main components of features for 
the psychological scale of destructive narcissism

 � Таблица 3. Значения точности прогнозирования результатов теста Аммона для четырех типов классификаторов 
на тестовой выборке

 � Table 3. The accuracy of predicting the results of the Ammon’s test for four types of classifiers in the test sample

Классификатор

Деструктивный компонент Я-функции, %

первой второй третьей четвертой пятой шестой
Среднее 

значение

МНС (1–10) 68,74 57,87 48,96 66,23 50,43 67,39 59,94

МНС (1–55) 69,62 62,18 49,89 66,47 48,51 67,62 60,71

МНС (1–100) 70,10 59,36 52,32 66,65 51,39 67,80 61,27

МНС (1–101) 70,15 59,76 52,82 66,12 51,59 67,60 61,34

МОВ (1–10) 68,49 55,4 48,35 65,07 48,57 67,79 58,95

ЛР (1–10) 30,89 41,84 39,21 30,41 41,12 47,74 38,54

СНС 64,48 46,94 44,51 58,99 43,85 59,06 52,97
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шими показателями точности обладает четырех-
слойный перцептрон. 

Полученные результаты экспериментов по 
шкалам деструктивности теста Аммона для те-
стовой группы молодежи указывают на то, что 
зависимость между информацией, предоставляе-
мой пользователями в социальных сетях, и пси-
хологическими характеристиками личности су-
ществует. В то же время необходимо учитывать, 
что эксперимент проводился только для ограни-
ченной группы молодых людей и для ограничен-
ного набора характеристик личности. Для более 
точных результатов, и тем более формирования 
выводов о конкретной личности, необходим более 
тщательный анализ личности экспертами, а так-
же анализ условий, в которых данная личность 
существует. 

К достоинствам предлагаемой методики мож-
но отнести то, что она позволяет автоматически 
обрабатывать большие объемы данных в соци-
альных сетях и сосредоточиться эксперту на 
ограниченной группе тех личностей, которые 

могут быть подвержены деструктивным воздей-
ствиям.

К недостаткам относится тот факт, что психо-
логические характеристики личности являются 
очень индивидуальными, и разработка единого 
автоматического механизма их анализа является 
сложной задачей, требующей комплексного уче-
та большого количества факторов, далеко не все 
из которых находят отражение в социальной се-
ти. Поэтому в дальнейшей работе предполагается 
сосредоточиться на выделении новых признаков 
подверженности деструктивности, определяе-
мых на основе информации, предоставляемой 
в социальных сетях, а также на расширении ме-
тодики на другие шкалы теста Аммона.
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Introduction: In social networks, the users can remotely communicate, express themselves, and search for people with similar 
interests. At the same time, social networks as a source of information can have a negative impact on the behavior and thinking of 
their users. Purpose: Developing a technique of forecasting the exposure of social network users to destructive influences, based on 
the use of artificial neural networks. Results: A technique has been developed and experimentally evaluated for forecasting Ammon’s 
test results by a social network user’s profile using artificial neural networks. The technique is based on the results of Ammon’s test 
for medical students. For training the neural network, a set of features was generated based on the information provided by social 
network users. The results of the experiments have confirmed the dependence between the data provided by social network users and 
their psychological characteristics. A mechanism has been developed aimed at prompt detection of destructive impacts or social network 
users’ profiles indicating the susceptibility to such impacts, in order to facilitate the work of psychologists. The experiments have 
shown that out of the four investigated types of neural networks, the highest accuracy is provided by a multilayer neural network. In 
the future, it is planned to expand the set of features in order to achieve a better accuracy. Practical relevance: The obtained results can 
be used to develop systems for monitoring the Internet environment, detecting the impacts potentially dangerous for mental health of 
the young generation and the nation as a whole.
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УВАЖАЕМЫЕ АВТОРЫ!

    Научная  электронная  библиотека  (НЭБ)  продолжает  работу  по  реализации  проекта 
SCIENCE INDEX. После того как Вы зарегистрируетесь на сайте НЭБ (http://elibrary.ru/
defaultx.asp), будет создана Ваша личная страничка, содержание которой составят не только 
Ваши персональные данные, но и перечень всех Ваших печатных трудов, имеющихся в базе 
данных НЭБ, включая диссертации, патенты и тезисы к конференциям, а также сравнитель-
ные индексы цитирования: РИНЦ (Российский индекс научного цитирования), h (индекс 
Хирша) от Web of Science и h от Scopus. После создания базового варианта Вашей персональ-
ной страницы Вы получите код доступа, который позволит Вам редактировать информацию, 
помогая создавать максимально объективную картину Вашей научной активности и цити-
рования Ваших трудов.
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