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1. Введение 

В данной работе проведен анализ информационных предпо-

чтений пользователей, проявляющих свои идейно-политические 

интересы. Эта задача представляется довольно важной, по-

скольку информационные предпочтения пользователя во многом 

отражают его убеждения, а следовательно, и его поведение, поз-

воляя тем самым в дальнейшем планировать и осуществлять 

управляющие информационные воздействия [2]. 

Задача идентификации информационных предпочтений мо-

жет быть решена различными способами, в частности, при по-

мощи анализа публикуемого пользователями контента в сети. Как 

показывают наши исследования [3], довольно небольшой про-

цент пользователей, активно публикует политически релевант-

ный контент, поэтому в данной работе предлагается иной способ 

mailto:boiko.lilia@gmail.com
mailto:dmitry.a.g@gmail.com


 504 

– идентификация предпочтений на основе подписок на информа-

ционные источники в социальной сети. 

2.  Подход к идентификации информационных  
предпочтений политически вовлеченных  
пользователей онлайновой социальной сети  

Введем несколько необходимых для работы определений. 

Во-первых, политически вовлеченными считаются пользова-

тели онлайновой сети, которые подписаны хотя бы на один из вы-

деленных экспертом учетных записей (маркерных аккаунтов), 

принадлежащих тем или иным политикам. Политические взгляды 

этих политиков таковы, что могут быть отнесены однозначно 

ровно к одному из трех классов модели Державник-Либерал-Со-

циалист [1]. В рамках такой модели считается, что граждане РФ, 

проявляющие свои идейно-политические предпочтения в онлай-

новых социальных сетях, придерживаются этих позиций в той 

или иной степени.  

Во-вторых, информационными источниками пользователей 

считаются публичные страницы или страницы блогеров, на кото-

рых они подписаны. 

Наконец, информационными предпочтениями пользователей 

считаются интерпретируемые экспертом кластеры (классы) ин-

формационных источников. 

Поставим теперь задачу идентификации информационных 

предпочтений политически вовлеченных пользователей онлайно-

вой социальной сети. 

Пусть задан набор источников информации x1, …, xn и неко-

торая неотрицательная и симметричная мера сходства sij между 

источниками информации. Тогда содержательно задача иденти-

фикации информационных предпочтений состоит в следующем: 

разбить источники информации на несколько групп таким обра-

зом, чтобы источники из одной группе были похожими, а из раз-

ных групп – непохожими друг на друга. Если нет дополнительной 

информации помимо сходства источников, то хорошим способом 

представления данных является неориентированный граф 
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сходства G = (V, E) со множеством вершин V = {v1, …, vn}. Вер-

шинами этого графа являются информационные источники: каж-

дой вершине vi соответствует информационный источник xi. Ре-

бра графа соединяют такие вершины, для которых сходство sij 

между источниками xi и xj положительно или превышает опреде-

ленный порог (при этом вес ребра wij равен sij).  

Тогда можно переформулировать задачу идентификации 

предпочтений: найти такое разбиение графа сходства, для кото-

рого вес ребер между вершинами разных групп был небольшим, 

а вес ребер между вершинами одной группы – большим. Кроме 

того, желательно, чтобы размеры групп были разумно большими. 

Тогда формально эту задачу можно записать в виде минимизации 

следующей функции [7]:   

 1

1

( , \ )1
( ,..., )

2 ( )

k
i i

k
ii

W A A A
NCut A A

vol A
=

=    

где A1, …, Ak искомое разбиение вершин для заданного числа кла-

стеров k, ( )

i

i j

j A

vol A d



=  (dj – степень j-ой вершины), 

 

,

( , ) ij

i A j B

W A B w

 

=  , ,A B V .  

К сожалению, такая задача минимизации является NP-

трудной, поэтому для ее решения часто используется аппрокси-

мирующий алгоритм спектральной кластеризации [5, 6]. 

Для решения задачи кластеризации необходимо предпринять 

дополнительный ряд шагов. Во-первых, необходимо выбрать 

меру сходства, которых насчитывается не один десяток [4]. Во-

вторых, необходимо доопределить способ конструирования 

графа сходства [5], выбрав между графом ε-окрестности (две вер-

шины соединяются, если сходство между ними больше заданного 

ε), графом k ближайших соседей (вершина соединяется с k бли-

жайшими соседями) или полным графом (в таком графе функция 

близости сама должна моделировать отношение локального со-

седства). 
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3.  Выборка данных 

Экспертно были выделены 26 маркерных аккаунтов в онлай-

новой социальной сети ВКонтакте (9 державников, 9 либералов и 

8 социалистов). Далее были выделены политически вовлеченные 

пользователи (233 тысячи), подписанные хотя бы на один из этих 

маркерных аккаунтов. Информационные источники таких поль-

зователей (общим числом 2.6 млн.) и определяют в конечном 

итоге их информационные предпочтения.  

4.  Идентификация информационных предпочтений 

Для выбора меры сходства и типа графа сходства далее ис-

пользуется следующее соображение. Мера сходства и тип графа 

сходства должны приводить к таким кластерам маркерных акка-

унтов, которые максимально совпадали бы с эталонным разбие-

нием – классами, заданными экспертом (державники, либералы и 

социалисты). 

Проведем оценку качества кластеризации маркерных акка-

унтов при различных комбинациях параметров (см. табл. 1). 

Таблица 1. Комбинации параметров 

 

Тип графа Мера сходства Число 

сосе-

дей k 

ε-

окрест-

ность 

полный граф функция гауссова не-

сходства 

sij = exp(−||xi − xj||2/(2σ2)) 

– – 

граф ε-окрестности  

 

Dice, Jaccard, Kulsinski, 

Rogers-Tanimoto, Rus-

sell-Rao, Sokal-Mich-

ener, Sokal-Sneath, Yule 

[5] 

– 
0.1, 0.2, 

…, 1.0 

граф k ближайших 

соседей 

1, 2, 

…, 20 
– 

граф k ближайших 

взаимных соседей 

1, 2, 

…, 20 
– 
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Наилучшие результаты получаются для графа k ближайших 

взаимных соседей (k = 14) и меры сходства Yule. Значение каче-

ства кластеризации (используется нормированная взаимная ин-

формация, NMI) при этом равно 0.73 (чем больше, тем лучше; 

максимум, равный единице, достигается, если эталонное разбие-

ние полностью совпадает с полученной кластеризацией). Оказа-

лось, что либеральные информационные источники выявляются 

четко, а между социалистами и державниками возникает частич-

ное смешение. 

Важно отметить, что популярный метод кластеризации k-

means, примененный к маркерным аккаунтам, дает значение NMI 

близкое к 0.12. 

Примечание. Мера сходства Yule [5] равна отношению 

( ) ( )ad bc ad bc− + , где a – число совпадающих компонент двух 

векторов с значением 1, и d – число совпадающих компонент с 

значением 0, числа b и c определяют несовпадающие компоненты 

(комбинации (1, 0) и (0, 1) соответственно). 

Имея «оптимальные» значения параметров, можно перейти к 

задаче кластеризации наиболее значимых информационных ис-

точников (расширенного перечня, включающего маркерные акка-

унты) политически вовлеченных пользователей. Наиболее значи-

мыми информационными источниками считаются те, которые 

имеют не менее 3000 подписчиков из числа политически вовле-

ченных пользователей.  

Для оценки оптимального количества кластеров среди ряда 

вариантов ( {20,40,60,80,100}k ) использована мера силуэт 

(silhouette), оптимальным оказалось число кластеров k = 40 и 60. 

Содержательный анализ кластеров показал, что для k = 60 наблю-

дается более высокая однородность внутри кластеров. 

Далее все кластеры были просмотрены и содержательно про-

интерпретированы. Выявлены однородные кластеры, связанные с 

бизнесом, здоровьем, искусством, развлечениями, политикой, 

СМИ, религией, домоводством, строительством и ремонтом, пси-

хологией и эзотерикой, спортом, автомобилями, интересными 

фактами и т. д. Процент ошибочно причисленных кластерам ис-

точников составил 12%. 


