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В работе предлагается модель, рассматривающая идейно-поли-

тические предпочтения граждан РФ в базисе Державник-Либе-

рал-Социалист (ДЛС-модель). В рамках этой модели, на основа-

нии информации из профиля пользователя социальной сети 

ВКонтакте, генерируется вектор из трех чисел, выражающих 

приверженность пользователя каждой из компонент базиса. 

Применяя такой подход, политические деятели могут прини-

мать решение о выборе такой стратегии поведения, которая 

позволит получить наибольшее число сторонников среди инте-

ресующей ее выборки пользователей ВКонтакте. 

 

Ключевые слова: ДЛС-модель, определение идейно-полити-

ческих предпочтений пользователей онлайновых социальных 

сетей, анализ социальных сетей. 

 

1. Введение 

Задача определения политических предпочтений пользовате-

лей онлайновых социальных сетей имеет огромную важность в 

теориях информационного управления и информационной войны 

[7, 9, 11, 12, 2]. Знание того, какую позицию занимает тот или 

иной пользователь, какие идейно-политические ценности имеют 

для него большое значение, а какие несущественны, позволяет 

политикам, анализирующим подобную информацию, корректи-

ровать свои действия в зависимости от конкретных целей.  
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К настоящему моменту предложено множество методов для 

решения данной задачи [4, 8, 10, 13, 3]. В рамках данной работы 

мы предлагаем подход, позволяющий не только оценивать поли-

тические предпочтения пользователей онлайновой социальной 

сети ВКонтакте, но и использовать полученную оценку для вы-

бора политическим деятелем той стратегии поведения, которая 

позволит получить наибольшую поддержку в рамках рассматри-

ваемого множества пользователей сети ВКонтакте. Ключевую 

роль здесь играет базис, в котором рассматриваются идейно-по-

литические взгляды пользователей.  

Отметим, что в данной работе мы не рассматриваем вопрос 

предпочтений пользователей в аспекте выбора между различ-

ными политическими деятелями. Предмет нашего рассмотре-

ния – идейно-политические предпочтения индивидов [1]. 

2. Пространство идейно-политических  
предпочтений   

Ключевым постулатом ДЛС-модели является утверждение, 

что идейно-политические взгляды каждого российского гражда-

нина (не обязательно пользователя сети ВКонтакте) могут быть 

разложены в следующий спектр: Державник-Либерал-Социалист 

[1].  

Первая компонента этого спектра описывает, насколько ин-

дивид привержен идее о едином, сильном и независимом государ-

стве. Вторая компонента выражает желание индивида об уваже-

нии со стороны государства его (индивида) личных прав и свобод 

(в первую очередь политических и экономических). Компонента 

“Социалист” отвечает за стремление индивида к социально-эко-

номической справедливости. 

В результате идейно-политические предпочтения индивида i 

представляется стохастическим вектором ( )1 2 3
T

i i i ip p p=p  

(далее – ДЛС-вектор). Его компоненты 1,ip  2

ip   и 3

ip  неотрица-

тельны и в сумме дают единицу: 

 1 2 3 1.i i ip p p+ + =  
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Отметим, что мы исключаем из рассмотрения пользователей, 

которые не проявляют свои политические предпочтения. 

3.  ДЛС-модель  

Для определения политических взглядов пользователей сети 

ВКонтакте используется методология машинного обучения с 

учителем. Применяется подход, в целом идентичный тому, что 

был применен в работе [3], однако дизайн построения и интерпре-

тация обучающей выборки имеют ряд важных отличий. 

3.1. ОБУЧАЮЩАЯ ВЫБОРКА 

Ключевую роль в формировании обучающей выборки иг-

рают маркерные аккаунты – аккаунты, идейно-политическое 

наполнение которых относится однозначно ровно к одному из 

трех направлений. Для определенности предполагается, что эти 

аккаунты характеризуются единичными базисными ДЛС-

векторами ( )1 1 0 0 ,
T

=e  ( )2 0 1 0
T

=e  и ( )3 0 0 1 .
T

=e  

Маркерные аккаунты выбираются экспертным образом.  

В таблице 1 приведен список некоторых маркерных аккаун-

тов, который используется для конструирования обучающей вы-

борки. 

Таблица 1. Примеры маркерных аккаунтов 

Аккаунт 
Принад-

лежность 
URL аккаунта 

Александр 

Дугин 
Державник https://vk.com/agdugin 

Никита Ми-

халков 
Державник https://vk.com/nm 

Борис Виш-

невский 
Либерал 

https://vk.com/id2480895, 

https://vk.com/borisvishnevskiy 

Григорий 

Явлинский 
Либерал 

https://vk.com/id146037120, 

https://vk.com/public30071970, 

https://vk.com/yavlinsky_yabloko 
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Сергей Шар-

гунов 
Социалист 

https://vk.com/id5355252, 

https://vk.com/shargunoff 

Максим 

Шевченко 
Социалист https://vk.com/public28029604 

 

Далее фиксируются друзья (в случае, если маркерный акка-

унт относится к типу “пользователь”) и подписчики маркерных 

аккаунтов. Пользователи, связанные одновременно с несколь-

кими маркерными аккаунтами, характеризуемыми различными 

базисными ДЛС-векторами, в дальнейшем не рассматриваются. 

Информация по кросс-идеологическим пересечениям в обучаю-

щей выборке приведена на рис. 1 (слева). 

 
Рис. 1. (Слева). Тепловая карта кросс-идеологических пересече-

ний. (Справа) Матрица ошибок при тестировании. Верность 

составляет 0.75. 

Подписчики и друзья маркерных аккаунтов также считаются 

приверженцами соответствующей идеологии (чтобы соответ-

ствовать терминологии машинного обучения, далее, говоря о 

пользователях, не являющихся владельцами маркерных аккаун-

тов, будем использовать термин “класс”), однако данные пользо-

ватели могут придерживаться “смешанных” предпочтений. С 

точки зрения ДЛС-модели это означает следующее. Пусть поль-

зователь i  характеризуется ДЛС-вектором ( )1 2 3 .
T

i i i ip p p=p  
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Без ограничений общности, если он отнесен к классу “Социа-

лист” (то есть, подписан или является другом маркерного акка-

унта с ДЛС-вектором, равным 3
e ), то выполнены равенства 

3 1

i ip p  и 3 2.i ip p  Отметим, что компоненты вектора 
ip  счита-

ются неизвестными на момент формирования обучающей вы-

борки, все что известно про пользователей – это их классы. В ре-

зультате, обучающая выборка состоит из пользователей трех 

классов, их численность составляет 94972, 62739 и 82077 соответ-

ственно.  

3.2. ПРОСТРАНСТВО ПРИЗНАКОВ 

В качестве признаков используются подписки пользователей 

на: (1) публичные страницы, (2) аккаунты групп, (3) аккаунты со-

бытий и (4) аккаунты “блогеров” (пользователей, у кого более 

1000 подписчиков). Согласно теории селективной экспозиции, 

указанная информация должна отражать политические взгляды 

пользователей [5, 6]. 

Кроме того, учитываются манифестированные пользовате-

лем политические взгляды: платформа ВКонтакте предлагает 

пользователю (при наличии у него соответствующего желания) 

указать одну из девяти альтернатив: коммунистические, социали-

стические, умеренные, либеральные, консервативные, монархи-

ческие, ультраконсервативные, индифферентные, либертариан-

ские. 

Пространство признаков формируется с помощью one-hot 

кодировки, в рамках которой номинальный признак с n  возмож-

ными значениями кодируется единичным вектором 

( )0 ... 1 ... 0
T

 размерности n  с единицей, соответствующей 

значению рассматриваемого признака у данного пользователя. 

3.3. ДИЗАЙН ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Для решения поставленной задачи используется статистиче-

ская модель логит-регрессия, которая применяется к проблеме 

трехклассовой классификации по схеме one-versus-rest. Для пони-

жения размерности применяется TruncatedSVD с методом 
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решения ARPACK. Метод оверсэмплинга позволяет преодолеть 

проблему несбалансированности обучающей выборки.   

Для проведения экспериментов используется подход, осно-

ванный на введении фиктивных аккаунтов, у которых удалены 

подписки на маркерные аккаунты (подробнее – см. [3]). За счет 

этого мы искусственно ставим классификатор в более тяжелые 

условия, проверяя его работу на трудно классифицируемых объ-

ектах.  

Найденные гиперпараметры совпадают с указанными в [3]. 

3.4. КАЧЕСТВО КЛАССИФИКАЦИИ 

На рис. 1 (справа) представлена матрица ошибок, демонстри-

рующая успешность классификатора в рамках классификации на 

тестовой выборке. 

3.5. ПОСТРОЕНИЕ ДЛС-ВЕКТОРА 

В результате классификации обученный классификатор ге-

нерирует вектор, удовлетворяющий тем же условиям, что и ДЛС-

вектор. Сгенерированный вектор используется для оценки ДЛС-

вектора.  

4.  Оптимальная идейно-политическая позиция 

Дистанцию между идейно-политическими взглядами поль-

зователей (или, иными словами, расстояние между ДЛС-точками 

в трехмерном евклидовом пространстве, координаты которых не-

отрицательны и в сумме равны 1) ( )1 2 3

i i i ip p p=p и 

( )1 2 3

j j j jp p p=p будем определять следующим образом: 

3

1

( , ) 1 min( , ).k k

i j i j

k

d p p
=

= −p p  

Сумма в правой части означает суммарное сходство предпо-

чтений по каждому из идейно-политических направлений. Таким 

образом, функция d(,), принимающая значения от 0 до 1 (притом 

нетрудно доказать, что она является метрикой), характеризует 
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различие идейно-политических взглядов. Оптимальная позиция 

политического деятеля – это ДЛС-точка, минимизирующая сум-

марное расстояние до всех пользователей, т.е. решение следую-

щей оптимизационной задачи: 

1

( , ) min,
n

i

i

d
=

⎯⎯→ a
p a  

где n – количество пользователей. 

5.  Заключение 

В работе представлена ДЛС-модель, рассматривающая 

идейно-политические предпочтения граждан РФ в базисе Дер-

жавник-Либерал-Социалист. В рамках этой модели построен под-

ход для определения идейно-политических предпочтений пользо-

вателей ВКонтакте. Предложена концепция рекомендательной 

системы для политика, позволяющая ему выбрать ту идейно-по-

литическую позицию, которая обеспечит наибольшее число сто-

ронников среди рассматриваемой выборки пользователей ВКон-

такте. 

Работа выполнена при частичной поддержке РФФИ 

(проект 18-29-22042мк). 
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