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В статье анализируется методы сбора данных пользователей социальных сетей. Обозреваются решения 

по сбору данных для анализа поведения пользователей в социальных сетях, исследуется адаптация реше-

ний для зарубежных социальных сетей к отечественным аналогам. Вносятся новые предложения для 

корректировки анализа данных на основе актуальных обновлений социальных сетей. Подчеркивается 

важность применения современных технологий для повышения точности результата. 
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оциальные сети являются одними из са-

мых популярных сервисов в интернете. 

Они используются для общения, знакомств, 

чтения новостей. Пользователям данных ре-

сурсов предоставляется возможность разме-

щать разнообразный контент. Мы привыкли 

видеть это в формате публикаций в сообще-

ствах, блога на личных страницах. 

Информация может предоставляться в виде 

текста, изображений, аудио и видео. В виду 

популярности подобных сервисов мы имеем 

доступ к огромному количеству открытых 

данных. Потенциально, многие из этих данных 

можно использовать для интеллектуального 

анализа. Подобные исследования социальных 

сетей приобретают всё большую актуальность 

в связи с возрастанием количества открытой 

информации и обостряющейся необходимо-

стью обеспечения безопасности населения и 

мониторинга общественных настроений. 

С динамическим развитием систем рекла-

мы и персонального подбора новостей, раз-

работчики и аналитики стали чаще пользо-

ваться открытыми данными пользователями. 

Анализ данных пользователей может быть 

полезен для добавления нового функциона-

ла, улучшения качества сервисов (развитие 

алгоритмов персонального подбора контента 

и рекламы), определение мошенников и 

фейковых пользователей. 

В данной работе будут проанализированы 

методы сбора открытых данных пользовате-

лей социальных сетей для дальнейшего ана-

лиза поведения пользователей. 

Методы сбора и предварительной обработ-

ки данных играют важную роль в обеспечении 

качества исследования. Сбор данных может 

осуществляться с помощью автоматизирован-

ных скриптов или специализированных ин-

струментов для работы с API социальных се-

тей. После сбора данных необходимо провести 

их предварительную обработку, которая мо-

жет включать очистку от шума, обработку 

пропущенных значений, нормализацию и 

стандартизацию. Важным аспектом является 

также структурирование данных в формат, 

удобный для последующего анализа, напри-

мер, в виде таблиц или графовых структур [9]. 

При сборе данных необходимо учесть не-

сколько факторов: 

 Этические аспекты и вопросы конфи-

денциальности при работе с пользователь-

скими данными. Исследователи должны 

строго соблюдать законодательство о защите 

персональных данных, в России это закон «О 

персональных данных» № 152-ФЗ. Это 

включает в себя получение информирован-

ного согласия пользователей, если это при-

менимо, анонимность данных для защиты 

личной информации, а также обеспечение 

безопасного хранения и обработки данных. 

 Важно учитывать потенциальные преду-
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беждения и ограничения в данных. Например, 

данные могут не в полной мере представлять 

все демографические группы или могут быть 

искажены из-за особенностей алгоритмов со-

циальных сетей [11]. Исследователи должны 

критически оценивать репрезентативность 

своих данных и учитывать возможные иска-

жения при интерпретации результатов. 

 При работе с большими объемами дан-

ных также необходимо учитывать технические 

аспекты, такие как масштабируемость методов 

обработки и анализа. Это может потребовать 

использования распределенных вычислитель-

ных систем или облачных технологий для эф-

фективной обработки данных. 

 Применение методов машинного обуче-

ния для анализа поведения пользователей со-

циальных сетей открывает широкие возмож-

ности для понимания и прогнозирования поль-

зовательских действий. Этот подход включает 

в себя несколько ключевых направлений, каж-

дое из которых вносит существенный вклад в 

общую картину анализа [1]. 

Алгоритмы кластеризации играют важную 

роль в выявлении групп пользователей со схо-

жим поведением. Наиболее распространенны-

ми методами являются K-means, иерархическая 

кластеризация и DBSCAN [7]. Такая сегмента-

ция помогает маркетологам и разработчикам 

контента более точно таргетировать свои со-

общения и функции платформы. 

Методы классификации широко применя-

ются для прогнозирования поведения пользо-

вателей. Наиболее эффективными показали 

себя алгоритмы Random Forest, Gradient Boost-

ing и Support Vector Machines (SVM) [5].  

На основе изучения открытых данных ино-

странных социальных сетей, можно сделать, 

что для анализа поведения пользователей вы-

бирают посты схожие по определенной тема-

тике (политика, реклама и т. д.) и производят 

отбор текстовых данных из комментариев 

пользователей с дальнейшим использованием 

методов обработки естественного языка. Ис-

пользование методов обработки естественного 

языка (NLP) стало неотъемлемой частью ана-

лиза текстового контента в социальных сетях 

[6]. Популярные методы включают анализ то-

нальности (sentiment analysis), извлечение клю-

чевых тем (topic modeling) и классификацию 

текста. В сети можно встретить множество от-

крытых данных пользователей с определением 

тональности текста. Пример продемонстриро-

ван на рисунке 1. 
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Рисунок 1. Пример открытого датасета реакций пользователей  

с тональностью комментариев (сервис Kaggle) 
 

Анализ тональности текста является од-

ной из востребованных NLP-задач. Однако, 

несмотря на ее частотное появление в иссле-

дованиях, она имеет достаточно много пре-

ломлений: например, алгоритм может «за-

хватывать» и оценивать эмоциональную 

окраску текста пользователя, а может «скло-

няться» к определению, был ли комментарий 

положительный по отношению к первона-

чальному контексту. Кроме того, тональ-

ность, содержащуюся в тексте, можно анали-

зировать на уровне бинарной классификации 

(основа – выделение полярных пар, к приме-

ру, «негативный-позитивный»), или детали-

зировать на несколько классов (самая рас-

пространенная стратегия выделить три клас-

са – «негативный», «нейтральный» и «пози-

тивный», также часто используют пяти-
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балльную шкалу – очень положительный, 

положительный, нейтральный, отрицатель-

ный и крайне отрицательный текст) [8].  

Нейронные сети, демонстрируют впечат-

ляющие результаты в моделировании слож-

ных поведенческих паттернов пользователей. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) и их ва-

риации, такие как LSTM (Long Short-Term 

Memory), особенно эффективны для анализа 

последовательных данных, таких как история 

просмотров или покупок пользователя [8]. 

Другой важный аспект – это динамиче-

ская природа социальных сетей. Поведение 

пользователей может быстро меняться под 

влиянием внешних факторов, таких как гло-

бальные события или изменения в алгорит-

мах платформ. Для увеличения точности 

можно производить обучение на основе гло-

бального набора данных на основе набора 

популярных социальных сетей. Таким обра-

зом можно учесть другие виды онлайн дея-

тельности пользователей. Для структуриза-

ция подобного набора данных применяется 

сетевая база знаний (NKB). Данная модель 

содержит в себе многоуровневую сеть с ло-

кальной базой знаний, представленной в ви-

де ориентированного графа, где вершины 

представляют собой пользователей, а ребра, 

их отношения. Т. е. данный метод так же ос-

нована на определении реакции пользовате-

лей на посты и определении типа личности 

пользователя, но сбор данных не ограничен 

единым источником информации [9]. 

Анализ результатов и практическое приме-

нение методов машинного обучения в контек-

сте изучения поведения пользователей соци-

альных сетей представляют собой заключи-

тельный и, пожалуй, наиболее важный этап 

исследования. Этот процесс включает в себя 

оценку эффективности различных методов, 

интерпретацию полученных результатов и их 

практическое применение в различных сферах. 

Оценка эффективности методов машин-

ного обучения является критическим шагом 

для понимания их реальной ценности. Для 

этого используются различные метрики, такие 

как точность, полнота, F1-мера для задач клас-

сификации, или среднеквадратичная ошибка 

для задач регрессии [4]. Важно также прово-

дить валидацию и тестирование на независи-

мых данных для обеспечения надежности ре-

зультатов. При этом необходимо учитывать 

не только статистические показатели, но и 

вычислительную сложность алгоритмов, их 

масштабируемость и способность работать с 

большими объемами данных в режиме ре-

ального времени. Важно не только выявить 

паттерны в данных, но и объяснить их зна-

чение в контексте поведения пользователей. 

Например, кластеризация пользователей мо-

жет выявить группы с различными интере-

сами или моделями поведения, что может 

быть использовано для персонализации кон-

тента. Анализ временных рядов активности 

пользователей может показать циклические 

паттерны или тренды, которые могут быть 

связаны с внешними факторами или измене-

ниями в алгоритмах социальных платформ. 

Одной из самых популярных сетей в стра-

нах СНГ является «ВКонтакте» [3]. У данно-

го приложения так же есть официальный VK 

API, который позволяет собирать открытые 

данные пользователей, в том числе их реак-

ции на тематические посты, не прибегая к 

усложненным алгоритмом с HTML парсин-

гом. Данное API включает в себя множество 

функций: 

1. Предоставление информации о группах 

(описание, количество участников и т. д.). 

2. Получение статистических данных со-

общества, что позволяет извлечь аудиторию 

и эффективность контента. 

3. Получение данных об активности поль-

зователей. 

С помощью данного интерфейса можно 

провести анализ поведения пользователей 

данной социальной сети, собирая открытые 

данные о реакциях на тематические посты, 

новости и прочее [2]. 

Но несмотря на популярность сервиса 

«ВКонтакте» в странах СНГ, относительно 

аналогов, не так много сформированных да-

тасетов, созданных для дальнейшего анализа 

пользователей. 

Для упрощения классификации пользова-

телей можно воспользоваться партнерским 

сервисом SegmentoTarget. Для дальнейшего 

анализа необходимо собрать информацию о 

реакции пользователей на определенные по-

сты [10]. К списку реакций относятся: 
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 информация из текстового комментария; 

 одобрение записи по маркеру «мне нра-

вится»; 

 добавление записи в личные закладки; 

 поделиться записью с друзьями; 

 игнорирование записи. 

Сервис «ВКонтакте» имеет активную под-

держу и регулярные обновления, в следствии 

чего можно сделать вывод что большинство 

собранных данных и исследований потеряли 

свою актуальность и эффективность. Напри-

мер, отметки «мне нравится» были изменены 

на реакции, в следствии чего принимать эту 

метку исключительно как положительную ре-

акцию больше нельзя. Так же из-за обновлен-

ной системы рекомендательного подбора 

сложно определить личную вовлеченность 

пользователей в предлагаемом контенте. Дан-

ные стоит учитывать для дальнейшей работы 

по сбору датасета. 

Для подтверждения гипотезы, был создан 

скрипт для парсинга данных с помощью VK 

API. Для тестирования было выбрано но-

востное сообщество: «Новости первого ка-

нала». Были взяты и оформлены в EXCEL-

таблицу данные по актуальным постам со-

общества. Результаты сформированной таб-

лицы представлены на рисунке 2. 

 

 
 

Рисунок 2. Таблица данных о стене сообщества ВКонтакте 

 

Из полученных данных видно, что по-

следние обновления ВКонтакте добавили 

более гибкий инструментарий для определе-

ния эмоциональной реакции пользователей 

на определенные посты. 

В данной работе были проанализированы 

методы сбора и анализа данных поведения 

пользователей в социальных сетях. Так же на 

основе изученного материала было изучено 

актуальное решение о возможности исследо-

вание данных в отечественных сервисах, на 

примере сервиса «ВКонтакте». 

В заключение, методы сбора данных для 

анализа поведения пользователей в социальных 

сетях играют ключевую роль в понимании со-

временных тенденций коммуникации и взаи-

модействия. Независимо от того, используются 

ли опросы, аналитика контента или технологии 

отслеживания действий пользователей, каждый 

из этих подходов предоставляет уникальные 

возможности для получения ценной информа-

ции. Правильно подобранные методы позволя-

ют не только понять предпочтения и интересы 

аудитории, но и предсказать ее поведение, что 

является важным аспектом для бизнес-

стратегий и маркетинга. Однако важно помнить 

о необходимости соблюдения этических норм и 

защиты личных данных пользователей. 
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