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Аннотация. Предлагаемая работа является начальной стадией исследо-
вания, посвященного анализу текстовых данных, получаемых из социаль-
ных сетей с целью выявления взаимосоответствий между выпускниками 
различных специальностей ВУЗа и  поступающими абитуриентами. Рас-
сматривается семантико-графический метод цифровой трансформации 
и  графической интерпретации неструктурированных текстовых данных. 
Основа семантического метода — комбинация эмпирического и  теоре-
тического подходов к  определению количества информации К  Шеннона 
и  равномерного распределения Пуассона. Получаемые характеристики 
позволяет выделить наиболее ценные социальные интересы участников 
исследования. Предложено использование тригонометрических и  пока-
зательных функций, как направляющих в  графической интерпретации 
весовых коэффициентов. Совокупность полученных матриц весовых ко-
эффициентов и растровых изображений составляет входные данные для 
последующего формирования обучаемой нейронной сети, предназна-
ченной для распознавания близости социальных интересов абитуриента 
к коллекции интересов выпускников отдельных специальностей.
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Всовременном мире широкое распространение 
получили практические задачи, методы решения 
которых опираются на обработку больших объе-

мов данных с целью выявления определенных законо-
мерностей. К таким задачам относятся проблемы, свя-
занные с  обработкой естественного языка, например, 
поиск информации, распознавание образов или речи, 
обнаружение нечетких дубликатов для текстовых доку-
ментов и ряд других приложений. Одним из актуальных 
направлений является анализ структуры социальных 
графов и  текстовых данных, получаемых из  социаль-
ных сетей, с целью исследования взаимодействий меж-
ду участниками сети. В ряде работ приводятся методы 
сбора и  статистического анализа данных социальных 
сетей [2, 1]. В сфере образования несомненный интерес 
представляет распознавание отличительных социаль-
ных образов для студентов различных специальностей 

высших учебных заведений. Близость социальных ин-
тересов абитуриента к социальному «портрету» группы 
студентов определенной специальности может слу-
жить дополнительным аргументом для абитуриента 
в выборе направления обучения.

Основополагающей задачей в решении данной про-
блемы является цифровая трансформация и  графиче-
ская интерпретация представленных в  сети интернет 
социальных интересов выпускников различных специ-
альностей, успешно прошедших обучение в универси-
тете.

Задачи обработки и анализа текстовой информации 
основываются на семантических методах. Важным фак-
тором при работе с  текстовой информацией является 
точность и  полнота выделяемой содержательной ча-
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сти, надёжное распознавание элементов и поиск смыс-
ловой пары. Существует множество методов семанти-
ческого анализа текстов, основанных на  смысловых 
значения единиц языка, как среди отечественных, так 
и  среди зарубежных разработок [5–8]. Задача поиска 
зависимостей среди неструктурированных социаль-
ных интересов студентов, обучающихся по различным 
специальностям, является сложной задачей. Социаль-
ные интересы участника сети интернет включают слова 
и  словосочетания из  разных сфер жизнедеятельности 
(спорт, музыка, различные группы по интересам). Далее 
под словом «термин» понимается слово, или словосо-
четание, представляющее собой единицу информации 
в исследовании; набор терминов — уникальный набор 
социальных интересов отдельного участника сети; кол-
лекция — совокупность наборов терминов, относящи-
еся к  студентам некоторой специальности. Термины 
в наборе не структурированы и расположены в поряд-
ке добавления по времени.

Статистическая интерпретация специфичности 
терминов основана на  методах математической ста-
тистики и  теории информации. Алгоритм включа-
ет расчет частоты повторений терминов в  рассма-
триваемом наборе и  в  коллекции в  целом. Пусть 
имеется коллекция, состоящая из  N наборов тер-
минов, представляющих социальные интересы сту-
дентов-выпускников, относящихся к  некоторой 
специальности. Совокупность различных терминов 
коллекции составляет множество терминов дан-
ной коллекции . Обозначим через 

 — число повторе-
ний термина rk в  i-м наборе терминов. Величина  
представляет собой оценку важности термина в пре-
делах отдельного набора терминов [9]. Строится ча-
стотный словарь терминов коллекции

,

где число вхождений некоторого термина 
 в коллекцию равно:

.  (1)

Эмпирическая оценка количества информации, 
содержащейся в  сведении о  том, что данный термин 

 входит в  некоторый набор терми-
нов коллекции по меньшей мере один раз — величина 

, согласно определению К. Шеннона, формируется 
следующим образом:

,  (2)

где  — доля наборов коллекции, в ко-
торые входит термин rk хотя бы один раз;  — число 

наборов коллекции, включающих термин rk хотя  бы 
один раз. В информационном поиске принято опреде-
лять вес термина, исходя из  величины , однако, 
как показано в  [10], лучшие результаты обеспечивает 
величина, представляющая собой разницу между эм-
пирическим значением  и значением, предсказан-
ным согласно модели распределения Пуассона. Если 
предположить, что термины в  коллекции распределя-
ются случайным и независимым образом, равномерно 
рассеиваясь с некоторой средней плотностью, то соот-
ветствующее количество информации равно:

,  (3)

где  — 

оценка среднего значения и дисперсии распределе-
ния Пуассона,  вычисляется согласно (1).

Разность между эмпирической оценкой количества 
информации (2) и  оценкой, полученной в  результате 
предположения равномерного рассеяния терминов 
в коллекции (3), представляет собой прирост информа-
ции , содержащейся в реальном распределении 
термина в коллекции по сравнению с равномерно-слу-
чайным распределением Пуассона:

  (4)

Такая оценка повышает ценность значимых терми-
нов, так как значимые, осмысленные термины должны 
быть распределены неравномерно среди относительно 
небольшого числа наборов интересов, а  бессодержа-
тельные термины будут равномерно рассеяны по всей 
коллекции [11]. Далее для каждого термина в  наборе 
вычисляется его «вес»  по формуле:

.  (5)

Величина  рассчитывается по формуле (4), а 
 согласно формуле:

,

где  — наибольшее число повторений k-го 
термина в наборах коллекции. Так как значения коэф-

фициентов , то  произведём дополни-
тельную математическую операцию:
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,  (6)

в  результате которой весовые коэффициенты 
.

Представленный семантический метод позволяет 
для всех наборов исследуемой коллекции оценить ве-
совой коэффициент каждого термина, содержащегося 
в наборе, то есть выполнить цифровую трансформацию 
социальных интересов студентов.

Следующий шаг — графическая интерпретация i-го 
(i = 1, 2, …, N) набора терминов на основе соответству-
ющих терминам числовых значений весовых коэффи-
циентов. Термины в  наборах коллекции являются зна-
чимыми, если соответствующие им значения весовых 
коэффициентов  не  менее порогового значения. 
Предлагается элементы, чей вес  выше порого-
вого предела, графически отразить в  соответствии 
с  некоторым графиком функций. В  качестве функций 
для коллекций, относящихся к  студентам различных 
специальностей, могут быть выбраны, например, три-
гонометрические или показательные функции. Для гра-
фического отражения имеющихся данных потребуется 
растровое изображение размерностью n˟n ячеек, где 

. Величина  опре-
деляется, исходя из формулы:

где  — количество терминов в i-м наборе коллек-
ции. Очевидно, что часть ячеек матрицы окажется нево-
стребованной в связи с округлением в большую сторо-
ну, а также с учетом того, что  
Ячейки матрицы заполняются оттенками серого цвета 
следующим образом. Значениям весовых коэффициен-
тов ставится в соответствие градация оттенков серого 
цвета: наименьшие значения отражаются светлыми 
оттенками, наибольшие — темными. Весовые коэффи-
циенты, значения которых выше порогового, равного 
0,5, распределяются согласно выбранной для коллек-
ции графической модели, остальные значения распро-
страняются в порядке очереди от верхнего левого угла 
матрицы вправо и вниз. Невостребованные ячейки ма-
трицы заполняются ячейками белого цвета.

Экспериментальные исследования

Данными эксперимента являются интересы выпуск-
ников нескольких специальностей ВУЗа. Сведения по-
лучены из  социальной сети Vkontakte и  представляют 
массив данных о  подписках, книгах, играх и  прочих 
интересах выпускников. Данные обезличены согласно 
155-ФЗ о персональных данных. В экспериментальных 
исследованиях использовано 879 наборов социаль-
ных интересов выпускников четырех специальностей. 
Для графической интерпретации наборов терминов 
в коллекциях использованы в качестве направляющих 
тригонометрические функции y = ± sin(x) и y = ± cos(x). 
Наиболее представительной является коллекция, со-
стоящая из  N = {35} наборов. Перед статистической 
обработкой выполнен необходимый препроцессинг — 
очистка от специальных символов, удаление коротких 
слов, длиной три и менее букв, лишних пробелов. Рас-
смотрим набор, включающий наибольшее число тер-
минов . Веса терминов, составляющих 
набор, получены согласно алгоритму (1)-(6). Результат 
работы алгоритма представлен в виде электронной та-
блицы и доступен онлайн [12]. В табл. 1 представлены 
образцы терминов из трех наборов и соответствующие 
им весовые коэффициенты.

Графическая интерпретация полученных числовых 
значений коэффициентов основана на  функции y = 
sin(x). Для графического отражения имеющихся данных 
требуется растровое изображение размерностью 35x35 
ячеек, так как .

В соответствии со значениями полученных весовых 
коэффициентов матрица заполняется следующим обра-
зом: значения выше порогового, равного 0,5, распреде-
ляются ячейками темного цвета согласно графической 
модели y = sin(x), остальные значения распространя-
ются в  порядке очереди. Невостребованные ячейки 
матрицы имеют белый цвет (рис. 1).

На  графике видно, что термины, имеющие макси-
мальный вес, распределены согласно выбранной функ-
ции и имеют цвет близкий к чёрному. Светлые оттенки 
серого цвета соответствуют терминам с более низкими 
значениями весов. Ячейки белого цвета соответствуют 
пустым клеткам.

Таблица 1. Фрагмент входных и выходных данных

Набор Термин Вес Термин Вес Термин Вес

1 38RUS 0,47 Иркутск 0,47 Irkdtp 0,49

2 Zloyshkolnik 0,49 Ненормально 0,48 Nenorm 0,69

3 Новосибирск 0,33 Incidentnsk 0,32 Новосибирская 0,43
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