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Резюме. В статье рассматривается актуальность решения класса задач, связанных с анализом 

публикационной активности пользователей социальных сетей. Приводится анализ 

существующих подходов к выявлению общественного мнения к публикациям в социальных 

сетях, в котором обосновывается превалирование методов, основанных на анализе тональности 

текстов. Приводятся недостатки указанных методов, снижающие эффективность процесса 

оценивания общественного мнения относительно публикационной активности пользователей 

социальных сетей. Выдвигается предположение о возможности использования метаданных 

сообщений без необходимости проведения процедуры анализа тональности текста для 

устранения указанной проблемы. Определяются первичные и производные показатели 

сообщений в социальных сетях, получаемые из совокупности метаданных. Рассматриваются 

подходы к решению задачи бинарной классификации на основе указанных показателей, как на 

базе статистических методов, так и с использованием методов машинного обучения. Делается 

предположение о приемлемой точности класса моделей на основе машинного обучения, 

обеспечивающих решение указанной задачи. Предлагается модель машинного обучения на 

основе случайного леса для решения задачи классификации положительного отношения к 

публикациям в социальных сетях, основанная на анализе первичных и производных показателей 

сообщений. 
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Abstract. In article discusses the relevance of solving problems class publication activity analysis for 

users of social networks. An analysis of existing approaches identifying public opinion about 

publications in social networks is given, in which the prevalence is substantiated of methods based on 

the analysis of the texts sentiment. The disadvantages of these methods are given, which reduce the 

process of assessing public opinion regarding the publication activity of users of social networks 

efficiency. It is suggested that it is possible to use message metadata without the need a texts sentiment 

analysis procedure to eliminate this problem. The primary and derived indicators of messages in social 

networks are determined, obtained from the set of metadata. Approaches to solving the problem of 
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binary classification based on the indicated markers, both based on statistical methods and using 

machine learning methods, are considered. An assumption is made about the acceptable accuracy of a 

class of models based on machine learning that provide a solution to the specified problem. A machine 

learning model based on a random forest is proposed for solving the problem of classifying a positive 

attitude towards publications in social networks, based on the analysis of primary and derived indicators 

of messages. 

Keywords: social network, data, social networks publications indicators, machine learning, random 

forest. 
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Введение 

Актуальность изучения общественного мнения сегодня велика. Общественное 

мнение представляет собой специфический способ существования и проявления 

массового сознания, посредством которого публично выражается духовное или духовно-

практическое отношение большинства к актуальным для него фактам, событиям, 

явлениям и процессам действительности [1]. В современных условиях источником 

информации для изучения общественного мнения являются компьютерные социальные 

сети. 

В настоящее время задача определения отношения к выбранному объекту, как 

частный случай задачи изучения общественного мнения, решается в основном на основе 

анализа тональности текстов публикаций, сообщений, комментариев [7]. Однако данный 

подход обладает рядом недостатков, самым существенным из которых авторы считают:  

– наличие в тексте публикации сарказма, иронии, юмора, которые классификатор, 

основанный на анализе тональности, не может точно определить; 

– наличии эмодзи (emoji – графический язык, где вместо букв используются 

картинки), значение которых не всегда явно;  

– текст может отсутствует совсем, а вместо него находится мультимедийный 

контент. 

Анализ задач, решаемых c помощью оценивания тональности текстов 

публикаций, показал, что в подавляющем большинстве случаев исследователей 

интересует тональность не одного конкретного текста сообщения, а множества 

сообщений, относящихся к одному объекту (публикации, лицу, факту и т. д.). Поиск 

решения задачи оценивания отношения к публикации, позволяющего нивелировать 

указанные выше недостатки, привел к идее исследовать не сам текст сообщения, а 

метаданные множества сообщений (как первичные, так и производные показатели) без 

анализа текста. 

Фактически, подход реализует задачу многоклассовой классификации 

публикаций социальных сетей, где каждый класс публикации есть класс тональности. 

Для наглядной демонстрации этого метода, а также для упрощения вычислений в 

экспериментальной части задача многоклассовой классификации была сведена к задаче 

бинарной классификации. 

Для реализации классификатора определим два класса публикаций социальной 

сети { , }p nY y y= , где yp – класс объектов социальной сети, к которым отношение некой 

социальной группы выражено положительно, а yn – класс объектов социальной сети, к 

которым отношение некой социальной группы выражено не положительно, то есть либо 

https://moit.vivt.ru/wp-content/uploads/2020/08/SazonovShekshuev_3_20_1.pdf
https://moit.vivt.ru/wp-content/uploads/2020/08/SazonovShekshuev_3_20_1.pdf


Моделирование, оптимизация информационные технологии /                                      

Modeling, optimization and information technology                                                                 

2020;8(3) 

http://moit.vivt.ru 

 

3 | 8 

отрицательно, либо нейтрально, либо иным образом. Обозначим набор неких 

показателей социальной сети как множество: 

 0{ ... }mX x x=  (1) 

где m – количество таких показателей. Предположим, что существует некий функционал 

F, такой, что  

 , ( ) ,m m mx X x F x y y Y   =   (2) 

Выражение (2) фактически представляет из себя постановку задачи бинарной 

классификации.  
 

Производные показатели публикаций социальных сетей 

На Рисунке представлен график изменения абсолютного количества 

комментариев к публикациям. Интервал времени – 10 минут. В качестве значений 

абсолютного количества комментариев в конкретный момент времени указано среднее 

значение абсолютного количества комментариев к публикации в этот же момент 

времени для каждой из подвыборок – подвыборки, содержащей экземпляры класса 

положительных yp публикаций и подвыборки, содержащей экземпляры класса не 

положительных yn публикаций.  
 

         
А                                                                              B 

 

 
С 

Рисунок – Графики распределения абсолютного количества комментариев (A), лайков (B) и 

просмотров (C) к публикации в конкретный момент времени 

Figure - Graphs of the distribution of the absolute number of comments (A), likes (B) and views (C) 

for a publication at a particular point in time 
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Примечание. В дальнейшем на графиках в качестве значений оси ординат будет 

указано среднее значение по выборке соответствующего показателя. Такое решение 

принято в связи с тем, что нецелесообразно на графиках изображать значения каждого 

объекта выборки из-за ее большого объема, что повлечет за собой захламленность 

графиков. Среднее значение позволяет увидеть наглядную разницу между классами. 

Анализ графиков показывает, что разница в количестве комментариев, а также во 

времени их появления зависит от характера публикации – посты положительной 

направленности пользователи комментируют меньше. Оценок «нравится» больше у 

положительных yp публикаций, тогда как просмотров больше у не положительных yn.  

Зависимости, изображенные на графиках на рисунке 1, заданы табличными 

функциями (Таблица 1), анализ которых показал, что для каждой из них существует 

некая непрерывная функция ( )y f t=  непрерывного аргумента t, причем явный вид 

этой функции неизвестен. Для нахождения приближенной функции ( )y f t= , т. е. 

фактически для вычисления значения y для произвольного t существуют методы 

интерполяции и аппроксимации [4].  

 

Таблица 1 – Пример табличной функции 

Table 1 – Example of a table function 

 

ti t1 t2 t3 … tn 

f (ti) y1 y2 y3 … yn 

 

С целью избегания больших погрешностей рекомендуется использовать кусочно-

полиномиальную интерполяцию, когда весь отрезок [a, b] разбивают на частичные 

отрезки и на каждом частичном отрезке приближенно заменяют исходную функцию 

многочленом невысокой степени. Одним из способов интерполирования на всем отрезке 

является интерполирование с помощью сплайн-функций. Сплайн-функцией или 

сплайном называют кусочно-полиномиальную функцию, определенную на отрезке [a, b] 

и имеющую на этом отрезке некоторое число непрерывных производных [5]. В качестве 

сплайн-функции применены кубические сплайны, которые стали классическими 

интерполяционными функциями [2].  

Если предположить, что длина вектора значений условного признака y равна 

| | 1y N= + , то кубический сплайн состоит из N звеньев, каждое из которых есть 

кубический полином, который включает четыре коэффициента и один признак 

1 ,1ix X i N−    [2]: 

 
2 3

3 1 1 1

1

( ) ( ( ) ( ) ( ) ),
N

i i i i i i i

i

S x a b x x c x x d x x− − −

=

= + − + − + −  (3) 

где 1i ix x x−   .  

В некоторых случаях (например, при наличии погрешности измерений или 

выбросов) лучше использовать аппроксимацию приближенной функцией, 

проходящей близко от табличных значений. Для выбранной функции определяются 

параметры, дающие наилучшее приближение, например, с использованием метода 

наименьших квадратов (МНК) [3]. Критерий наилучшего приближения базируется на 
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минимизации отклонений значений построенной функции f (x) в узлах xi от 

соответствующих чисел yi [4]. 

Используя имеющиеся первичные показатели, а также их изменение во времени, 

можно образовать производные показатели социальной сети. Приблизив заданные 

табличные функции методами аппроксимации и интерполяции, в качестве производных 

показателей предлагается использовать параметры полученных функций. Это может 

быть степень полинома при полиномиальной аппроксимации, степень экспоненты, 

основание логарифма, коэффициенты сплайнов и прочее. Основой выбора параметров 

является то, что с помощью них функция, приближающая исходные зависимости, 

должна быть максимально описана.  

 

Экспериментальная проверка гипотезы 

Для проверки указанной ранее гипотезы разработан программный продукт, 

загружающий публикации и их первичные показатели, в течение заданного времени из 

заданных публичных сообществ социальной сети Вконтакте через заданные временные 

интервалы.  

За несколько дней работы программного продукта из социальной сети Вконтакте 

загружено 1189 публикаций. Указанные публикации были отнесены к одному из двух 

классов { , }p nY y y=  группой экспертов. В соответствии с мнением экспертов, 

количество положительных публикаций yp составило 548, не положительных yn – 641.  

В качестве алгоритма машинного обучения для эксперимента был выбран 

алгоритм случайного леса (Random Forest).  

Для оценки качества алгоритма классификации необходимо определить метрики 

качества. Для этого целесообразно ввести понятие матрицы исходов (Таблица 2) [6]. 

 

Таблица 2 – Матрица исходов 

Table 2 – Outcome matrix 

 

 
iy y=  iy y  

( )k iF x y=  True Positive (TP) False Positive (FP) 

( )k iF x y  False Negative (FN) True Negative (TN) 

 

Данная матрица состоит из следующих элементов: 

1. верные срабатывания (TN – True Positive) – количество объектов из класса 

yi которые алгоритм отнес к классу yi; 

2. ложные срабатывания (FP – False Positive) – количество объектов не из 

класса yi, которые алгоритм ошибочно отнес к классу yi; 

3. ложный пропуск (FN – False Negative) – количество объектов из класса yi, 

которые алгоритм не отнес к классу yi; 

4. верный пропуск (TN – True Negative) – количество объектов не из класса 

yi, которые алгоритм не отнес к классу yi. 

В качестве критериев оценки качества классификации выбраны показатели доли 

правильных ответов (accuracy), точности (precision), полноты (recall), F-меры, площади 

под ROC-кривой и площади под кривой точности-полноты [6].  

Доля правильных ответов Accuracy алгоритма есть отношение количества 

правильно классифицированных объектов к общему числу объектов: 
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 .
TP TN

Accuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +
 (4) 

Показатель точности классификации Precision есть доля правильно 

классифицированных объектов. Точность вычисляется как отношение количества 

правильно отнесенных алгоритмом объектов к классу yi к общему количеству объектов, 

отнесенных алгоритмом к классу yi: 

 .
TP

Precision
TP FP

=
+

 (5) 

Показатель полноты классификации Recall – это доля правильно 

классифицированных алгоритмом объектов. Полнота вычисляется как отношение 

количества правильно отнесенных алгоритмом объектов к классу yi к общему числу 

объектов в классе yi: 

 .
TP

Recall
TP FN

=
+

 (6) 

F-мера является гармоническим средним полноты и точности, придает им 

одинаковый вес, вследствие чего F-мера будет падать одинаково при уменьшении как 

точности, так и полноты: 

 
2

.
Precision Recall

F
Precision Recall

 
=

+
 (7) 

ROC-кривая представляет собой графическую характеристику качества 

бинарного классификатора – зависимость доли верных положительных классификаций 

от доли ложных положительных классификаций при варьировании уровня отсечения 

решающего правила [8]. Показателем, по которому можно оценить кривую, является 

площадь под ROC-кривой (AUC ROC – area under ROC curve), принимающий значения 

от 0,5 до 1, и чем ближе значение AUC ROC к 1, тем классификатор лучше. Если же 

значение площади под ROC-кривой близко к 0.5, имеется смысл полагать о том, что 

алгоритм классифицирует объекты случайным образом. 

Еще один показатель оценки качества классификации – показатель площади под 

кривой точности-полноты (AUC PR – area under precision-recall curve). Высокое значение, 

близкое к 1.00, показывает, что классификатор работает точно и с высокой полнотой [9]. 

 

Таблица 3 – Результаты эксперимента 

Table 3 – Experimental results 
 

Алгоритм accuracy precision recall f1 roc_auc pr_auc 

Random forest 0,74 0,77 0,63 0,69 0,73 0,79 

 

В Таблице 3 показаны средние значения показателей работы алгоритма, 

поскольку оценка проходила методом скользящего контроля, т. е. с помощью процедуры 

эмпирического оценивания обобщающей способности алгоритмов, которая заключается 

в том, что фиксируется некоторое множество разбиений исходной выборки на две 

подвыборки – обучающую и контрольную. Для каждого разбиения выполняется 

настройка алгоритма по обучающей подвыборке, а затем оценивается его средняя 
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ошибка на объектах контрольной подвыборки. Оценкой скользящего контроля 

называется средняя по всем разбиениям величина ошибки на контрольных подвыборках. 

 

Заключение 

Экспериментальные исследования показали, что при достаточном количестве 

информации в виде первичных параметров, для оценивания характера отношения 

пользователей аккаунтов к некоторому факту необязательно обращаться к 

существующим методам анализа тональности текста публикаций, так как возможно 

делать такие выводы, используя предложенные показатели социальной сети и методы их 

анализа. При этом выбранные критерии классификации будут иметь среднее значение в 

районе 0.7.  

Этот вывод был получен, исходя из следующих сведений, полученных после 

проведения эксперимента: 

1. Имеется корреляция между вектором признаков объекта 

1( ( ),..., ( ))nx f x f x=  и его принадлежностью к одному из классов { , }p nY y y= , и данная 

корреляция нелинейна; 

2. Указанную зависимость возможно аппроксимировать ансамблевыми 

методами классификации, в основе которых лежат деревья решений, в данном случае – 

случайным лесом. 

Эксперимент показал, что публикации из социальной сети Вконтакте, 

представленные в виде объекта 1( ( ),..., ( ))nx f x f x=  с ранее обоснованно выбранными 

показателями возможно использовать для их анализа и решения задачи бинарной 

классификации на предмет оценивания положительного отношения. 
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