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Аннотация: В данной работе описывается предсказательная модель для автоматическо-
го определения политических взглядов российских пользователей онлайновой социаль-
ной сети ВКонтакте. Каждому релевантному аккаунту на основании его цифровых отпе-
чатков она ставит в соответствие набор чисел, выражающих степень его близости к каж-
дому из заданных заранее классов. 

 
 

1. Введение 
 

Растущая популярность онлайновых социальных сетей (таких, как Twitter, Face-
book или ВКонтакте) привела к тому, что все больше людей пользуются этими плат-
формами для общения, выражения своих мнений и получения новой иноформации [1-
3]. Совершая эти действия, пользователи оставляют за собой в Веб-пространстве ин-
формационные следы (цифровые отпечатки). Примерами являются лайки, репосты и 
комментарии. Друзья пользователя – люди, с которыми он связан через функционал 
платформы – также могут расцениваться как часть его цифрового отпечатка.  

В [4] была предложена следующая классификация задач, связанных с онлайновыми 
социальными сетями (далее – ОСС), ключевую роль в решении которых играют ин-
формационные следы пользователей. 
 Задачи мониторинга и анализа ОСС: узнать текущее состояние системы и сделать 

из него определенные выводы. 
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 Задачи прогнозирования: на основании информации о текущем состоянии ОСС (или 
ее подсистемы) и, быть может, ее истории, сделать прогноз дальнейшего развития. 

 Задачи управления: найти воздействие, которое поможет перевести ОСС (или ее 
подсистему) в необходимое управляющему органу состояние (или показать, что это 
невозможно). 
Одной из наиболее популярных прикладных задач, относящихся к первому типу, 

является предсказание скрытых характеристик пользователей (возраст, пол, религия, 
кредитоспособность и т.д.) [3, 5-7]. Однако, рост популярности ОСС привел к тому, что 
данные, генерируемые пользователями этих платформ, начали использовать не только 
для анализа, прогнозирования и управления объектами, которые принадлежат ОСС, но 
и для построения выводов относительно сущностей, которые находятся за пределами 
ОСС. Здесь уместно привести следующие примеры (которые относятся к задачам про-
гнозирования) [1]. 
 Прогнозирование возникновения событий (митинги, межнациональные конфликты, 

эпидемии различных заболеваний). 
 Моделирование результатов каких-либо социально-политических процессов, (на-

пример, социальных опросов или политических выборов).  
Все подходы, направленные на решение обозначенных выше проблем, зиждутся на 

предположении, что ОСС являются отражением текущего состояния общества и, сле-
довательно, могут быть использованы для анализа самого общества, а не только его 
проекции. Если говорить о задачах управления, то они актуальны в сфере маркетинга, а 
также в области политических технологий, где цель – добиться того, чтобы пользова-
тель приобрел конкретный товар или проголосовал соответствующим образом на вы-
борах. 

 
 

2. Постановка задачи 
 

В данной работе в фокусе нашего внимания находится следующая проблема мони-
торинга и анализа ОСС: разработка предсказательной модели для определения полити-
ческих взглядов российских пользователей ВКонтакте. Более точно, нашей целью явля-
ется построение отображения ߩ,определенного на множестве ܷ российских пользовате-
лей социальной сети Вконтакте и действующего в некоторое пространство ܥ, элементы 
которого однозначно описывают политические предпочтения пользователей относи-
тельно выбранного нами спектра: 
:ߩ (1) ܷ →  .ܥ
 
 

3. Методы 
 

3.1. База данных 
В исследовании используется база данных (БД), которая содержит пользователей, 

чьи политические взгляды считаются известными; на ней предсказательные модели 
обучаются и тестируются.  

БД конструируется следующим образом. Согласно гипотезе селективной экспози-
ции [8-10], человек предпочитает получать информацию, несущую в себе идеологию, 
близкую к его собственным взглядам. Поэтому мы предполагаем, что подписчики по-
литических аккаунтов являются сторонниками политических фигур, деятельности ко-
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торых посвящены эти аккаунты. К примеру, пользователь, подписанный на официаль-
ный аккаунт В.В. Жириновского, скорее всего является его сторонником.  

Далее мы фиксируем следующий политический базис: В.В. Путин, П.Н. Грудинин, 
В.В. Жириновский и А.А. Навальный. Таким образом, рассматривается задача класси-
фикации с 4-мя классами [11-14]. Иными словами, пространство ܥ в (1) состоит из че-
тырех элементов, которые мы формализуем с помощью натуральных чисел следующим 
образом: класс 1 – сторонники П.Н. Грудинина, класс 2 – сторонники В.В. Жиринов-
ского, 3 – сторонники А.А. Навального, класс 4 – сторонники В.В. Путина:  
(2) ܲ ൌ ሼ1,2,3,4ሽ. 

Остальные политические фигуры в силу малого числа подписчиков их аккаунтов-
представителей не рассматриваются. Распределение пользователей БД по классам 
представлено в таблице 1. Вся информация была выкачана в обезличенном виде 10 
февраля 2018 года. 
 

Таблица 1. Численность классов БД. 
 

Класс Число пользователей 
1  92632 
2 92144 
3 93951 
4 138551 
Всего пользователей 417278 

 
3.2. Пространство признаков 

Под признаками понимаются свойства аккаунтов, которые в дальнейшем будут за-
кодированы специальным образом. В результате этой процедуры формируется число-
вая матрица объекты-признаки, строкам которой соответствуют свойства аккаунтов. 
Основным фактором успешного решения поставленной задачи является выбор наибо-
лее информативных характеристик аккаунтов [14]. Мы использовали следующие при-
знаки: 

1. Подписки на интересные страницы (далее – ИС, публичные страницы и аккаун-
ты популярных пользователей, т.е. тех, у кого более 1000 подписчиков), которые счи-
таются основными источниками информации в ВКонтакте. 

2. Выбранные пользователем политические взгляды из списка, предлагаемого 
платформой (они отличается от рассматриваемого нами базиса).  

В соответствии с теорией селективной экспозиции, подписки на информационные 
источники потенциально являются чрезвычайно информативным типом признаков. В 
частности, в смежных работах [2] подход, основанный на использовании только подпи-
сок пользователя, был успешно использован для решения аналогичной задачи. Чтобы 
учесть ограниченное внимание пользователя и алгоритмы ранжирования контента, ко-
торые использует ВКонтакте, мы скачиваем только первые 200 ИС пользователя, не 
рассматривая остальные. 

Для обработки признаков используется dummy-кодирование (или, one-hot кодиро-
вание), при котором каждый признак формализуется с помощью только нулей и еди-
ниц: создается дополнительно ܰ вспомогательных признаков, отвечающих за все воз-
можные значения фокального признака (в том числе и за его отсутствие). Единица, ко-
торая обязана присутствовать ровно на одном из фиктивных признаков означает, что 
признак принимает именно это значение. Размерность пространства признаков после 
кодировки составила 2109398. 
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4. Результаты 
 

В результате процедуры отбора, мы выделяем так называемую логит-модель (ло-
гистическая регрессия, далее – ЛГ) [11]. Преимуществом данного типа классификато-
ров является высокая скорость обучения, возможность интерпретирования результатов 
и, в силу линейности, относительно низкая вероятность переобучения.  

Обозначим 

݊݅ܽݎݐ܆ ൌ ቌ
1܆
݊݅ܽݎݐ

. . .
݉܆
݊݅ܽݎݐ

ቍ ∈ Թ݉ൈ݊,  

где ݅܆
݊݅ܽݎݐ ∈ Թ1ൈ݊ – строка, описывающая признаки ݅-го элемента выборки. Соответст-

вующий вектор меток обозначим ݊݅ܽݎݐܡ ൌ ሺ1ݕ . . . ሻT݉ݕ ∈ Թ
݉. При бинарной классифи-

кации полагается, что ݅ݕ ∈ ሼെ1,1ሽ, и решается следующая оптимизационная задача: 

(3) min
,߱0

∑ logሼexpሺെy݅ሺሺ݅܆
ሻ,݊݅ܽݎݐ ߱0ሻሻ  1ሽ݉

݅ൌ1 , 

где  ∈ Թ и ߱0 ∈ Թ
1 – коэффициенты регрессии. Как только они найдены, появляется 

возможность оценить апостериорную вероятность принадлежности объекта классу: 
(4) Prሼy ൌ ሽ܆|1 ൌ 1/ሺ1  expሼെyሺሺ܆

௧,ሻ  ߱ሻሽሻ ൌ 1 െ Prሼy ൌ
െ1|܆ሽ. 

Работая с многоклассовой задачей классификации (в нашем случае ݈ ൌ 4), мы сво-
дим ее к бинарной с помощью схемы One-vs-Rest, в рамках которой обучается ݈ клас-
сификаторов, каждый из которых учится отличать объекты соответствующего класса от 
объектов всех остальных классов в совокупности. При классификации объекта выбира-
ется класс, соответствующий наибольшей вероятности в (4). 

В результате классификации пользователя генерируются четыре неотрицательных 
числа: 
ࢉ (5) ൌ ሺࢉ,ࢉ,ࢉ,ࢉሻ. 

Чтобы избежать переобучения, используется L2-регуляризация с коэффициентом 
ܥ ൌ 0.1, в рамках которой вместо (3) минимизируется модифицированная функция по-
терь: 

܆logሼexpሺെyሺሺܥ
௧,ሻ  ߱ሻሻ  1ሽ



ୀଵ


1
2
ሺ,ሻ. 

Результаты, которые показывает ЛГ на тестовой выборке, приведены на рисунке 1. 
Исходя из матрицы ошибок можно сделать вывод, что классификатор достаточно ус-
пешно отличают сторонников В.В. Путина от пользователей других классов, в то время 
как уловить различия внутри этих классов – гораздо более трудная задача.  
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Рис. 1. Матрицы ошибок для ЛГ. Средняя полнота: 0.613. 

 
 

5. Заключение 
 

В работе описана предсказательная модель для автоматического определения по-
литических предпочтений российских пользователей ВКонтакте. 

Работа выполнена при частичной поддержке РФФИ (проект 18-29-22042). 
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