
Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики,
118 2020, том 20, № 1

 НАУЧНО-ТЕХНИЧЕСКИЙ ВЕСТНИК ИНФОРМАЦИОННЫХ ТЕХНОЛОГИЙ, МЕХАНИКИ И ОПТИКИ

 январь–февраль 2019 Том 20 № 1 ISSN 2226-1494 http://ntv.itmo.ru/

 SCIENTIFIC AND TECHNICAL JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGIES, MECHANICS AND OPTCS

 January–February 2020 Vol. 20 No 1 ISSN 2226-1494 http://ntv.itmo.ru/en/
июль–август 2019   Том 19 Номер 4

УДК 004.852 doi: 10.17586/2226-1494-2020-20-1-118-124

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ РЕАКЦИИ ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ В СОЦИАЛЬНЫХ 
СЕТЯХ МЕТОДАМИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Е.П. Попова, В.Н. Леоненко
Университет ИТМО, Санкт-Петербург, 197101, Российская Федерация
Адрес для переписки: Popova.elizaveta@list.ru
Информация о статье
Поступила в редакцию 18.10.19, принята к печати 16.12.19
Язык статьи — русский
Ссылка для цитирования: Попова Е.П., Леоненко В.Н. Прогнозирование реакции пользователей в социальных сетях мето-
дами машинного обучения // Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики. 2020. Т. 1. № 1. 
С. 118–124. doi: 10.17586/2226-1494-2020-20-1-118-124

Аннотация
Предмет исследования. Выполнен сравнительный анализ методов прогнозирования реакции пользователей на 
сообщение, опубликованное в социальных сетях, средствами машинного обучения. Предпочтение отдано методу, 
обеспечивающему наибольшую точность. Метод. Применены методы машинного обучения: метод опорных 
векторов, метод градиентного бустинга, случайный лес и многослойный перцептрон. В качестве референтной 
методики предсказания использован статистический метод регрессионного анализа — линейная регрессия. 
Векторизация записей для получения количественных характеристик их содержимого проведена методами 
«Bag of Words», TF-IDF, Word2Vec. Качество прогноза оценивалось с помощью коэффициента детерминации 
R2. Основные результаты. Численный эксперимент выполнен с использованием набора данных, собранных в 
социальной сети «ВКонтакте». Набор содержал информацию о подписчиках сообщества, публикациях, отметках 
«мне нравится», «рассказать друзьям» и комментариях к публикациям. Прогнозировалось количество отметок 
и число комментариев под размещенной публикацией в зависимости от ее содержания. Наиболее точные ре-
зультаты получены при прогнозировании числа комментариев. Качество прогнозов количества отметок «мне 
нравится» и «рассказать друзьям» оказалось более низким. Практическая значимость. Результаты работы 
могут найти применение при анализе влияния новостей разного характера, в том числе «фейковых» новостей, 
на пользователей социальных сетей. Развитие методов предсказания позволит проводить планирование мер для 
ускорения или сдерживания распространения сообщений.
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Abstract
Subject of Research. The paper presents comparative analysis of forecasting methods for users’ response to a message 
emerged on social media and application of machine learning. The method that provides the highest accuracy is preferred. 
Method. The following machine learning methods were applied: support vector method, gradient boosting method, 
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random forest and multilayer perceptron. The statistical method of regression analysis — linear regression — was used 
as a reference forecasting method. Vectorization of records for obtaining quantitative characteristics of their content 
was carried out using such methods as: “Bag of Words”, TF-IDF and Word2Vec. The forecast quality was evaluated by 
R2 determination coefficient. Main Results. A numerical experiment was performed using a data set collected on the 
VKontakte social network. The set contained information about community subscribers, publications, “I like” and “tell 
friends” marks and comments on publications. The number of marks and comments under the posted publication was 
projected, depending on its content. The most accurate results were obtained when predicting the number of comments. 
The quality of forecasts for the number of “I like” and “tell friends” marks turned out to be lower. Practical Relevance. 
The results of the work can be used in analyzing the effect of various news, including fake news, on users of social 
networks. The development of forecasting methods provides the planning of measures for acceleration or containment 
of the messaging distribution.
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Введение

Социальные сети объединяют сотни миллионов 
интернет-пользователей по всему миру и являются 
значащим каналом получения информации. В связи с 
этим информация о том, как будет распространяться та 
или иная новость, имеет важное практическое значение. 
Моделирование указанного процесса имеет широкий 
спектр применения: прогнозирование реакции поль-
зователей, максимизация влияния, контроль слухов, 
оценка общественного мнения и т. д. Таким образом, 
прикладное значение в разработке модели распростра-
нения новостей может лежать сразу во многих сферах, 
таких как, например, создание эффективных марке-
тинговых стратегий, развитие новостных источников, 
выявление трендов интересов или же обнаружение 
«фейковых новостей» [1].

Рост социальных сетей породил множество моде-
лей, прогнозирующих динамику процессов в киберпро-
странстве. При этом возможно использование механи-
стических и статистических моделей. Механистические 
модели являются объясняющими, т. е. опираются на 
механику изучаемого процесса, в то время как стати-
стические модели при построении прогнозов основы-
ваются исключительно на исторических данных. 

Одним из примеров механистических (объясня-
ющих) моделей служат модели на основе комплекс-
ных сетей или графов. Вершины графов представляют 
агентов, а ребра — связи между ними [2]. Для реали-
стичного моделирования процессов с помощью таких 
моделей необходимо изучение структуры рассматривае-
мых социальных сетей, а также определении ключевых 
особенностей агентов и их взаимодействия. Многие 
параметры сети являются качественными, а не количе-
ственными, что затрудняет их формализацию и дальней-
шее использование. Так в ряде работ исследуется про-
блема взаимо связи между личными свойствами агента 
и характеристиками информационного процесса [3, 4].

Поскольку процесс распространения информации 
схож с процессом эпидемии, можно представить некую 
новость как вирус, который со временем заражает все 
большее количество людей благодаря их коммуника-
ции друг с другом. В связи с этим для моделирования 
распространения информации можно использовать эпи-
демические модели, такие как SIR-модель (Susceptible-
Infected-Recovered) на основе системы дифференци-

альных уравнений. В настоящее время данная модель 
пользуется все большей популярностью [5] для опи-
сания различных процессов, таких как, например, 
аплодисменты аудитории [6], распространение идей, 
распространение компьютерных вирусов, банковских 
операций [7] и многих других.

Для описания процесса распространения информа-
ции может применяться модель клеточного автомата 
[8]. Теория игр также активно используется для иссле-
дования социальных сетей [2].

В работах [9, 10] описана модель распространения 
тематических новостей Ландэ и Додонова. Основное 
отличие от предыдущих рассмотренных подходов со-
стоит в том, что в качестве агентов выступают сообще-
ния, а не пользователи сети.

Приведенные выше исследования посвящены либо 
моделированию динамики процесса распространения 
информации, либо поиску факторов, влияющих на ин-
тенсивность ее распространения. Описанные выше 
методы отличаются сложностью реализации, а также 
вычислительно трудоемки.

В настоящем исследовании авторов интересует в 
большей степени не построение механики процесса 
распространения реакций, а получение самих итоговых 
количественных показателей, т. е. количество отме-
ток — «рассказать друзьям», «мне нравится» и коммен-
тариев за некоторый промежуток времени. В силу этого 
вместо построения моделей, объясняющих процесс 
взаимодействия пользователей, можно использовать 
ретроспективные агрегированные данные для предска-
зания, базируясь на предыдущих наблюдениях. Такая 
задача может быть решена статистическими методами 
и методами машинного обучения1.

Примерами конкретных используемых методов яв-
ляются следующие: 

1) линейная регрессия (описание метода представ-
лено в работе [12], модель прогнозирования личности 
на основе микроблога Sina с использованием данного 
метода приведена в [13]); 

2) метод опорных векторов (SVM, support vector 
machine) (подробнее о данном методе можно прочитать 

1 Машинное обучение (machine learning) — класс методов 
искусственного интеллекта, характерной чертой которых яв-
ляется обучение в процессе применения решений множества 
сходных задач [11].



Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики,
120 2020, том 20, № 1

в [14], способ прогнозирования индекса популярности 
истории, опубликованной в социальной сети Digg.com, 
показан в [15]);

3) градиентный бустинг (метод разобран в [16]);
4) случайный лес (Random Forest) (описание пред-

ставлено в [17], возможность использования данного 
метода в контексте прогнозирования передачи инфор-
мации в социальных сетях описана в [18]);

5) сверточные нейронные сети (описание представ-
лено в [19], метод, основанный на сверточных нейрон-
ных сетях для прогнозирования «твитов» (рассматри-
вается социальная сеть Twitter), состоящих из текста и 
изображения, предложен в [20]). Среди методов ней-
ронных сетей был выбран метод многослойного пер-
цептрона (MLP, multilayer perceptron) [21], так как он 
имеет наиболее подходящую архитектуру для решения 
рассматриваемой задачи.

В работе приведены результаты применения описан-
ных выше методов машинного обучения для различных 
методов векторизации поста (получения количествен-
ных характеристик его содержимого). Особенности их 
применения изложены в разделе «Применение мето-
дов».

Описание исходных данных

Рассмотрено распространение информации из со-
общества социальной сети «ВКонтакте», предназна-
ченного для сбора средств нуждающимся. В группе 
размещаются публикации с призывом о помощи кон-
кретному человеку, содержащие, как правило, следу-
ющие данные: 

— фамилия и имя;
— страна/город;
— диагноз человека, которому требуется помощь;
— что необходимо сделать;
— требуемая сумма;
— реквизиты для перевода средств.

На каждую из записей подписчик сообщества может 
отреагировать одним из следующих способов:

— проигнорировать запись;
— выразить одобрение нажатием кнопки «мне нра-

вится»;
— оставить комментарий под записью;
— поделиться записью с друзьями нажатием кнопки 

«рассказать друзьям».
Размещенная повторно запись может быть снова 

опубликована другом подписчика или подписчиком 
другого сообщества. Считается, что основной процесс 
распространения новости происходит за счет совер-
шивших повторную публикацию посредством нажатия 
«рассказать друзьям», но, поскольку в новостях поль-
зователя может также отражаться информация о новых 
отметках «мне нравится», совершенных его друзьями, 
количество таких отметок также учитывается. В резуль-
тате для каждого поста, размещенного в сообществе, 
имеем цепочку реакций «рассказать друзьям» и «мне 
нравится», а также комментарии под записью.

В работе использованы данные, собранные научной 
группой «Алгоритмика сложных систем» Университета 
ИТМО [22].

Указанный набор содержит совокупность пу-
бликаций сообщества сетевой благотворительности 
и их характеристик. Информация собрана за период 
с 1 июля 2016 года по 30 июня 2017 года и содержит 
сведения о:

— 805 публикациях; 
— 1 159 310 отметках «мне нравится»; 
— 159 608 отметках «рассказать друзьям»; 
— 9 136 комментариях; 
— 294 345 подписчиках сообщества. 
Данные были предоставлены в виде JSON-файла, 

разбитого затем на отдельные txt-файлы, содержащие 
информацию о публикациях, об отметках «мне нравит-
ся», «рассказать друзьям», о комментариях и подписчи-
ках сообщества (табл. 1).

Таблица 1. Структура данных

Данные Поле Описание

О публикациях id Идентификатор публикации
date Дата размещения публикации (timestamp)
text Текст публикации

Об отметках «мне нравится» itemId Идентификатор публикации
likerId Идентификатор оставившего отметку «мне нравится»

Об отметках «рассказать друзьям» from_id Идентификатор оставившего отметку «рассказать друзьям»

date Время повторного размещения публикации (timestamp)

post_id Идентификатор публикации

О комментариях post_id Идентификатор публикации

id Идентификатор комментария

from_id Идентификатор комментатора

text Текст комментария

date Время комментария (timestamp)

О подписчиках сообщества id Идентификатор подписчика

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ РЕАКЦИИ ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ В СОЦИАЛЬНЫХ СЕТЯХ...
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Применение методов

Содержимое опубликованных записей в сообществе 
социальной сети представляет собой текст. Обработка 
естественного языка включает в себя очистку его от 
специальных символов и стоп-слов. Для количествен-
ного анализа содержимого записей и предсказания ре-
акции на них методами машинного обучения требуется 
получить количественные характеристики текста, отра-
жающие содержимое сообщения. Для этого произво-
дится анализ встречающихся в тексте слов и генерация 
численного вектора, т.е. выполняется векторизация 
публикации. Для того чтобы отразить разное качество 
прогноза на разных исходных данных, в работе приме-
нены три метода векторизации [23–25]: 

1) в результате векторизации записей методом «Bag 
of Words» каждой публикации сопоставляется числен-
ный признак, характеризующий присутствие отдельных 
слов в публикации;

2) в результате векторизации записей методом TF-
IDF каждой публикации сопоставляется набор числен-
ных признаков, используемый для оценки важности 
слова в контексте рассматриваемой записи;

3) при векторизации методом Word2Vec публикации 
представляют собой покоординатную сумму слов. 

Для каждого слова в публикации проводился анализ 
корреляции его встречаемости с целевыми показате-
лями. Поскольку для редко встречаемых слов невоз-
можно установить связь с количеством реакций на 
публикацию, и, кроме того, наличие таких слов нега-
тивно влияет на прогностические свойства модели, 
было выбрано пороговое значение отсечения слов по 
частоте присутствия. Были проведены эксперименты с 
разными частотами слов путем сравнения коэффициен-
тов детерминации, и в результате не учитывались слова, 
значение соответствующего числового признака кото-
рых меньше 0,8. Таким образом, количество исходных 
и извлеченных из текста признаков было сокращено 
(табл. 2).

Завершающей стадией формирования обучающей 
выборки было добавление данных об отметках «мне 
нравится», «рассказать друзьям» и комментариях к 
каждому опубликованному посту в рассматриваемом 
сообществе в дополнение к его векторизации. Для ре-
шения задачи предсказания реакции были использо-
ваны методы линейной регрессии, опорных векторов, 
случайный лес и метод градиентного бустинга, вызы-
ваемые из библиотеки Scikit-learn языка программиро-
вания Python, а также метод MLP из библиотеки Keras. 
Методы машинного обучения применяются последо-
вательно для прогнозирования числа отметок «мне 
нравится», «рассказать друзьям» и комментариев. На 

вход каждому методу подается обучающая выборка век-
торизованных публикаций и количество соответству-
ющих реакций под каждой из них. С использованием 
процедуры кросс-валидации измеряется коэффициент 
детерминации для оценки качества работы метода. Для 
оптимизации моделей был использован метод случай-
ного поиска по узлам сетки параметров. Так, для метода 
опорных векторов экспериментальным образом было 
установлено, что применение линейного ядра демон-
стрирует наилучшие показатели против стандартного 
ядра «RBF» для метода векторизации TF-IDF. В резуль-
тате использования метода MLP производится оценка 
общей характеристики публикации. Таким образом, при 
применении метода сразу ко всем трем целевым при-
знакам, им будет учитываться взаимодействие реакций, 
при условии существования зависимости. Для метода 
MLP была использована трехслойная нейронная сеть, 
содержащая по 1000 нейронов на первых двух слоях 
и три на последнем. В результате оптимизации пара-
метров было установлено, что наилучшие результаты 
соответствуют активационным функциям гиперболи-
ческого тангенса на первом слое и ReLu на послед-
них двух, при этом используется L1-регуляризация на 
каждом слое. Обучение проводилось на 1000 эпохах. 
Полученный результат был разбит на соответствующие 
показатели по каждой искомой характеристике. 

Результатом работы методов стал прогноз реак-
ции подписчиков сообщества на новые публикации, 
выраженный в количестве отметок «мне нравится», 
«рассказать друзьям» и числе комментариев в заданный 
промежуток времени, равный одному году, в предполо-
жении, что общая структура и интерес подписчиков к 
сообществу остаются прежними. Для оценки работы 
методов был использован коэффициент детермина-
ции R2 = 1 – Var(y|x)/Var(y), где Var(y|x) — условная 
дисперсия зависимой переменной по признакам x. 
Коэффициент детерминации измеряет долю дисперсии, 
объясненную моделью, в общей дисперсии целевой 
переменной. Коэффициент R2 = 1, означает отсутствие 
ошибки прогноза.

Основные результаты

Результаты применения комбинаций трех методов 
векторизации и пяти разных методов прогноза пред-
ставлены на рисунке.

Как видно из полученных диаграмм, наилучшей 
комбинацией для предсказания числа комментариев 
является MLP при векторизации методом Word2Vec, 
который опережает по точности линейную регрессию 
(0,57 против 0,54 для линейной регрессии с вектори-
зацией «Bag of Words»). Для прогнозирования числа 
отметок «рассказать друзьям» наилучшие результаты 
получены в случае применения метода MLP в сочета-
нии с методом векторизации TF-IDF. Одинаковый ко-
эффициент детерминации при прогнозировании числа 
реакций «мне нравится» получен для метода MLP при 
векторизации Word2Vec и для линейной регрессии при 
методе векторизации «Bag of Words». Прогнозирование 
числа отметок «мне нравится» и «рассказать друзьям» 
дает довольно низкое значение коэффициента детерми-

Таблица 2. Число используемых признаков

Метод 
векторизации

Число признаков 
до фильтрации

Число признаков 
после фильтрации

«Bag of Words»   2933 59
TF-IDF   2928 55
Word2Vec 29581 57
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нации, поэтому рекомендовано применение указанных 
методов только для прогнозирования числа коммента-
риев под новой публикацией.

Заключение

На основе методов машинного обучения постро-
ен прогноз реакций подписчиков сообщества сетевой 
благотворительности социальной сети «ВКонтакте» 
на вновь опубликованную запись. Реакции подпис-
чиков выражены в количестве поставленных отметок 
«мне нравится», «рассказать друзьям» и оставленных 
комментариев. Приведены результаты при различных 
методах векторизации публикаций. 

При использовании вышеописанных методов наи-
лучший прогноз среди представленных методов по-
казал многослойный перцептрон при методе вектори-

зации Word2Vec, показавший значение коэффициента 
детерминации 0,57. Прогнозирование данными ме-
тодами числа отметок «мне нравится» и «рассказать 
друзьям» оказывается низкоэффективным на текущем 
наборе данных.

Таким образом, описанные выше методы машин-
ного обучения могут применяться для прогнозиро-
вания количества комментариев под вновь опубли-
кованной публикацией. Для прогноза числа отметок 
«мне  нравится» и «рассказать друзьям» рекомендуется 
применение других методов. Представляется возмож-
ным применить для этой задачи использование механи-
стических моделей вместо статистических. В дальней-
шем планируется попытка построения более точного 
прогноза числа отметок «мне нравится» и «рассказать 
друзьям» с помощью агрегированной эпидемической 
модели.

Рисунок. Качество предсказания целевых характеристик новой публикации при различных методах машинного обучения: 
векторизация методом «Bag of Words» (а); векторизация методом TF-IDF (б); векторизация методом Word2Vec (в)
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