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Социальные сети (такие как Twitter, Facebook, VK, Instagram и т.д.), пользуются все 

большей популярностью [1]. Одна из самых известных и популярных социальных сетей 

Facebook - это более 2 миллиардов активных пользователей в 2018 году [2]. Аспект, который 

следует учитывать в этом контексте, заключается в том, что использование социальных 

сетей может привести к негативным последствиям и угрозам безопасности пользователей, 

например, к киберзапугиванию / преследованию в Интернете [1]. Для обнаружения 

вредоносных программ и пользователей, противодействия распространению нежелательной 

информации необходим автоматический мониторинг и анализ открытых информационных 

ресурсов, в том числе семантический анализ комментариев, постов, сайтов, призывающих к 

межнациональным конфликтам, терроризму, оппозиции. В связи с этим целью настоящей 

работы является аналитический обзор исследовательских работ, посвященных разработке и 

использованию  программного обеспечения для обнаружения угроз безопасности в текстах 

на естественном языке на основе методов обработки естественнного языка (Natural Language 

Processing, NLP).  

В [3] представлены результаты иссследований казахстанских ученых, которые  

впервые создали базу данных экстремистских ключевых слов для казахского языка. Для 

обнаружения экстремистской направленности в тексте была использована модель, которая 

состоит из пяти уровней: идентификация сайтов экстремистов, подготовка данных к 

выгрузке, выгрузка данных, анализ данных и их классификация. Авторы обработали 150 

текстов, 80 из которых были с экстремистской направленностью. Для определения часто 

употребляемых слов был использован метод TF-IDF (term frequency – inverse document 

frequency). Была создана программа на Visual C#, которая на первом этапе проводит 

морфологичекий анализ входящего текста, далее ведется поиск базовых слов в 

подготовленной базе данных и результаты поиска выводятся на интерфейс пользователя. Для 

продолжения исследований авторы планируют классифицировать слова с помощью таких 

методов как: Naïve Bayes, Random forest, Logistic regression и Support Vector Machine. 

Авторы работ [4], [5]  исследуют твиты про ИГИЛ, которые были опубликованы в 

социальной сети Twitter. Исследователи в начале собирают базу данных с твиттера, 

связанные с ИГИЛ, затем очищают от шума, таких как, слова с ошибками, странные 

символы и т.п. и выполняют предварительную обработку данных. Во время семантического 

анализа данных автор столкнулся с проблемой, ему необходимо было отсортировать твиты, 

которые были про ИГИЛ и отличить твиты с пропагандой ИГИЛ. Чтобы решить проблему он 

использовал список учетных записей пользователей, которые были связаны с известными 

сторонниками террористов. Для классификации твитов автор использовал биграммы и 

буквенные биграммы. Для классификации направленности твитов как позитивный, 

негативный и нейтральный он использует для эксперимента три алгоритма: Naïve Bayes, Ada 

Boost, SVM.  

В работе [6] представлены результаты исследования с помощью анализа настроений 

твитов в социальной сети Twitter. Он классифицировал твиты как отрицательный, 

положительный и нейтральный. Это основано на направленности слов, которое определяется 
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ɫ ɩɨɦɨɳɶɸ ɫɥɨɜɚɪɟɣ ɤɚɤ WordNet, DAL. ɂɫɯɨɞɹ ɢɡ ɡɧɚɱɟɧɢɣ ɫɥɨɜɚɪɟɣ ɤ ɤɚɠɞɨɦɭ ɫɥɨɜɭ 
ɩɪɢɫɜɚɢɜɚɟɬɫɹ ɨɰɟɧɤɚ. ɗɬɢɦ ɨɩɪɟɞɟɥɹɟɬɫɹ ɧɚɩɪɚɜɥɟɧɧɨɫɬɶ ɬɜɢɬɚ. 

Ⱦɥɹ ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɹ ɢ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɰɢɢ ɜɧɟɲɧɢɯ ɤɢɛɟɪɚɬɚɤ ɜ ɪɟɚɥɶɧɨɦ ɜɪɟɦɟɧɢ ɢɡɭɱɟɧɵ ɢ 
ɫɪɚɜɧɟɧɵ ɪɟɡɭɥɶɬɚɬɵ ɱɟɬɵɪɟɯ ɬɢɩɨɜ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɬɨɪɨɜ ɦɚɲɢɧɧɨɝɨ ɨɛɭɱɟɧɢɹ: K-Nearest 

Neighbor Classifier, Naive Bayes classifier model, Random Forest Classifier, Logistic Regression 

[7]. Ⱦɥɹ ɩɪɨɜɟɪɤɢ ɩɪɨɢɡɜɨɞɢɬɟɥɶɧɨɫɬɢ ɦɨɞɟɥɢ ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɚ ɩɟɪɟɤɪɟɫɬɧɚɹ ɩɪɨɜɟɪɤɚ 10 K-

Fold. (Ɍɚɛɥɢɰɚ 1) 

Ʉɥɚɫɫɢɮɢɤɚɬɨɪ Ɉɰɟɧɤɚ ɦɨɞɟɥɢ 
(ɞɚɧɧɵɟ ɨɛɭɱɟɧɢɹ) 

ɉɪɨɜɟɪɤɚ ɦɨɞɟɥɢ 
(ɞɚɧɧɵɟ ɢɫɩɵɬɚɧɢɣ) 
 

ɋɪɟɞɧɢɣ ɛɚɥɥ 

K-Nearest Neighbor 

Classifier 

0.9993 0.9990 0.9991 

Naive Bayes classifier 

model 

0.6712 0.6697 0.6684 

Random Forest 

Classifier 

0.9998 0.9994 0.9994 

Logistic Regression 0.9585 0.9585 0.9585 

Ɍɚɛɥɢɰɚ 1. Ɉɰɟɧɤɚ ɦɨɞɟɥɟɣ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɬɨɪɨɜ ɩɨ ɞɚɧɧɵɦ ɨɛɭɱɟɧɢɹ ɢ ɢɫɩɵɬɚɧɢɣ 

Ʉɚɤ ɜɢɞɧɨ ɧɚ ɷɬɨɣ ɬɚɛɥɢɰɟ, ɫɚɦɵɣ ɷɮɮɟɤɬɢɜɧɵɣ ɢ ɧɚɞɟɠɧɵɣ ɪɟɡɭɥɶɬɚɬ ɜɵɞɚɥ 
ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɬɨɪ Random Forest Classifier. ɉɨɷɬɨɦɭ ɚɜɬɨɪ ɞɥɹ ɪɟɲɟɧɢɹ ɩɪɨɛɥɟɦɵ 
ɜɵɫɨɤɨɩɪɨɢɡɜɨɞɢɬɟɥɶɧɨɣ IDS ɛɭɞɟɬ ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɬɶ ɞɚɧɧɵɣ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɬɨɪ. 
 Ɇɟɬɨɞɵ, ɚɞɚɩɬɢɪɨɜɚɧɧɵɟ ɞɥɹ ɚɧɚɥɢɡɚ ɞɚɧɧɵɯ, ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɵ ɚɜɬɨɪɚɦɢ ɪɚɛɨɬɵ [7]. ɋ 
ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɢɟɦ ɜɟɛ-ɫɟɪɜɢɫɚ «Sentiment140» ɛɵɥɨ ɢɡɜɥɟɱɟɧɨ ɞɥɹ ɨɛɪɚɛɨɬɤɢ  1,6 ɦɥɧ ɬɜɢɬɨɜ ɢ 
ɩɨɥɶɡɨɜɚɬɟɥɟɣ, ɤɨɬɨɪɵɟ ɡɚɬɟɦ ɛɵɥɢ ɩɪɨɚɧɚɥɢɡɨɪɨɜɚɧɵ ɫ ɩɨɦɨɳɶɸ Natural Language ToolKit 

ɞɥɹ ɨɩɪɟɞɟɥɟɧɢɹ ɧɚɫɬɪɨɟɧɢɹ ɬɜɢɬɨɜ. ɂɡɧɚɱɚɥɶɧɨ ɧɚɛɨɪ ɞɚɧɧɵɯ «Sentiment140» ɢɦɟɥ ɬɪɢ 
ɭɪɨɜɧɹ ɧɚɫɬɪɨɟɧɢɣ: ɩɨɥɨɠɢɬɟɥɶɧɵɣ, ɨɬɪɢɰɚɬɟɥɶɧɵ ɢ ɧɟɣɬɪɚɥɶɧɵɣ. Ⱦɚɥɟɟ ɜɫɟ ɩɪɟɞɥɨɠɟɧɢɹ 
ɛɵɥɢ ɪɚɡɛɢɬɵ ɧɚ ɫɥɨɜɚ ɢ ɜɫɟ ɧɟɧɭɠɧɵɟ ɫɥɨɜɚ ɛɵɥɢ ɭɞɚɥɟɧɵ. ɉɪɢɦɟɧɟɧɵ ɚɥɝɨɪɢɬɦɵ 
ɦɚɲɢɧɧɨɝɨ ɨɛɭɱɟɧɢɹ ɞɥɹ ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɹ ɤɢɛɟɪɚɬɚɤ. ɇɚɢɛɨɥɟɟ ɯɨɪɨɲɢɟ ɪɟɡɭɥɶɬɚɬɵ 99.7% 

ɩɨɤɚɡɚɥ ɚɥɝɨɪɢɬɦ Tree Decision. (Ɋɢɫɭɧɨɤ 1) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ɋɛɨɪ 
ɞɚɧɧɵɯ 
Ɍɜɢɬɵ ɢɡ 

―Sentiment

140.com‖ 

ɉɪɟɞɜɚɪ
ɢɬɟɥɶɧɚ

ɹ 
ɨɛɪɚɛɨɬ

ɤɚ 
ɍɞɚɥɟɧɢɟ 

(URL, @, 

‗‘, 
«», ɦɟɫɬ, 
ɩɪɟɞ.ɢ ɬ. 
ɞ.) 

ɇɚɫɬɪɨɟɧɢɟ 
ɬɜɢɬɨɜ 

ɉɨɥɨɠ:> = 0,2 

ɇɟɣɬ:-0,2~0,2 

Ɉɬɪ.: <= -0,2 

 

 

ɋɨɨɬɧɨɲɟɧɢɟ 
ɨɬɪ. ɬɜɢɬɨɜ 

ɉɨɥ: <30% 

ɇɟɣɬ:> = 30% 

Ɉɬɪ:> = 40% 

 

ȼɵɛɨɪ 
ɮɭɧɤɰɢɢ 
ɋɥɨɠɧɨɫɬɶ, 

ɫɨɨɬɧɨɲɟɧɢɟ ɨɬɪ. 
ɬɜɢɬɨɜ 

ȼɵɛɨɪ 
ɩɨɞɨɡɪɢɬɟɥɶ

ɧɵɯ ɬɜɢɬɨɜ 
ȼɵɛɨɪ 

ɢɧɫɚɣɞɟɪɚ 

ȼɵɝɪɭɡɤɚ 
ɤɥɸɱɟɜɵɯ 

ɫɥɨɜ 
ɍɱɟɬ ɱɚɫɬɨɬɵ 

ɤɥɸɱɟɜɵɯ ɫɥɨɜ 

ɋɨɞɟɪɠɚɧɢ
ɟ ɧɚɛɨɪɚ 
ɞɚɧɧɵɯ 

ȼɵɛɟɪɢɬɟ 
ɧɟɝɚɬɢɜɧɵɟ 

ɢ ɱɚɫɬɨ 
ɢɫɩɨɥɶɡɭɟɦ

ɵɟ 
ɤɥɸɱɟɜɵɟ 

ɫɥɨɜɚ 

ɇɚɛɨɪ 
ɞɚɧɧɵ

Ɍɟɫɬ 

Ʉɨɧɬɪɨ-

ɥɢɪɭɟɦɨɟ 
ɨɛɭɱɟɧɢɟ 

Naïve 
Bayes, 

SVM, 

Linear, 

Decision 

Tree 

Ɉɛɭɱɟɧɢ
ɟ ɛɟɡ 
ɭɱɢɬɟɥɹ 
K-Means, 

EM 

ɉɪɨɜɟɪɤɚ 
ɫɨɨɬɜɟɬɫɬɜ

ɢɹ 
ɋɨɨɬɜɟɬɫɬɜɭɸɳ
ɢɟ ɫɥɨɜɚ 
ɢɫɩɨɥɶɡɭɸɬɫɹ 

ɩɨɬɟɧɰɢɚɥɶɧɵɦ 
ɡɥɨɭɦɵɲɥɟɧɧɢ

Ɍɟɫɬ 
Accuracy, 

Precision, Recall, 

F-Measure 
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Ɋɢɫɭɧɨɤ 1. Ɉɛɳɢɣ ɩɪɨɰɟɫɫ ɦɨɧɢɬɨɪɢɧɝɚ ɢ ɚɧɚɥɢɡɚ 

 Ɇɟɬɨɞɚɦ ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɹ ɤɢɛɟɪɭɝɪɨɡ ɧɚ ɚɧɝɥɢɣɫɤɨɦ ɢ ɝɨɥɥɚɧɞɫɤɢɯ ɹɡɵɤɚɯ ɜ 
ɫɨɰɢɚɥɶɧɵɯ ɫɟɬɹɯ ɩɨɫɜɹɳɟɧɚ ɪɚɛɨɬɚ [8]. Ⱦɥɹ ɦɨɧɢɬɨɪɢɧɝɚ ɢ ɚɧɚɥɢɡɚ ɛɵɥɚ ɜɵɛɪɚɧɚ 
ɫɨɰɢɚɥɶɧɚɹ ɫɟɬɶ Askfm. Ⱦɚɧɧɵɟ ɫɨɰɢɚɥɶɧɨɣ ɫɟɬɢ ɫɨɫɬɨɹɬ ɢɡ ɜɨɩɪɨɫɨɜ ɢ ɨɬɜɟɬɨɜ ɧɚ ɧɢɯ, 
ɤɨɬɨɪɵɟ ɨɩɭɛɥɢɤɨɜɚɧɵ ɜ ɩɪɨɮɢɥɟ ɩɨɥɶɡɨɜɚɬɟɥɹ. ȼɵɝɪɭɡɤɚ ɞɚɧɧɵɯ ɩɨɥɭɱɟɧɚ ɫ ɩɨɦɨɳɶɸ 
ɩɪɨɝɪɚɦɦɧɨɝɨ ɨɛɟɫɩɟɱɟɧɢɹ GNU Wget ɩɭɬɟɦ ɫɤɚɧɢɪɨɜɚɧɢɹ ɩɪɨɮɢɥɟɣ, ɢɡ ɤɨɬɨɪɵɯ ɛɵɥɢ 
ɭɞɚɥɟɧɵ ɫɥɨɜɚ ɧɟ ɩɨɞɥɟɠɚɳɢɟ ɚɧɝɥɢɣɫɤɨɦɭ ɢ ɝɨɥɥɚɧɞɫɤɨɦɭ ɹɡɵɤɭ. ɇɚɛɨɪ ɞɚɧɧɵɯ ɫɨɫɬɚɜɢɥ 
78 387 ɢ 113698 ɩɨɫɬɨɜ ɧɚ ɞɜɭɯ ɹɡɵɤɚɯ, ɫɨɨɬɜɟɬɫɬɜɟɧɧɨ. Ⱦɥɹ ɚɜɬɨɦɚɬɢɱɟɫɤɨɝɨ ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɹ 
ɤɢɛɟɪɚɬɚɤ ɛɵɥɢ ɩɪɨɜɟɞɟɧɵ ɷɤɫɩɟɪɢɦɟɧɬɵ ɩɨ ɦɟɬɨɞɭ SVM, ɪɟɚɥɢɡɨɜɚɧɧɨɣ ɧɚ LIBLINEAR 

ɞɥɹ ɛɢɧɚɪɧɨɣ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɰɢɢ. ȼ ɩɪɨɰɟɫɫɟ ɩɪɟɞɜɚɪɢɬɟɥɶɧɨɣ ɨɛɪɚɛɨɬɤɢ ɞɚɧɧɵɯ, ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɵ 
PoS-ɦɟɬɤɢ, ɬɨɤɟɧɢɡɚɰɢɹ ɢ ɥɟɦɦɚɬɢɡɚɰɢɹ ɞɚɧɧɵɯ (Lets Preprocess Toolkit), ɚ ɬɚɤ ɠɟ ɨɱɢɫɬɤɭ 
ɞɚɧɧɵɯ (ɭɞɚɥɟɧɢɟ ɢ ɮɢɥɶɬɪɚɰɢɹ ɥɢɲɧɢɯ ɩɪɨɛɟɥɨɜ, ɯɷɲɬɟɝɨɜ, ɫɥɨɜ ɫ ɨɲɢɛɤɚɦɢ). Ⱦɥɹ 
ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɰɢɢ ɫɥɨɜ ɩɨ ɧɚɫɬɪɨɟɧɢɸ, ɬɨ ɟɫɬɶ ɩɨɥɨɠɢɬɟɥɶɧɵɟ, ɨɬɪɢɰɚɬɟɥɶɧɵɟ ɢ ɧɟɣɬɪɚɥɶɧɵɟ 
ɞɥɹ ɝɨɥɥɚɧɞɫɤɢɯ ɥɟɦɦ ɛɵɥɢ ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɵ ɥɟɤɫɢɤɨɧ Duoman ɢ Pattern, ɚ ɞɥɹ ɚɧɝɥɢɣɫɤɢɯ 
ɥɟɦɦ - AFINN ɢ MSOL. Ⱦɥɹ ɚɧɝɥɢɣɫɤɨɝɨ ɢ ɝɨɥɥɚɧɞɫɤɨɝɨ ɹɡɵɤɚ ɜ ɫɥɨɜɚɪɢ Linguistic Inquiry ɢ 
Word Count ɞɨɛɚɜɥɟɧɚ ɱɚɫɬɨɬɚ ɜɫɟɯ 68 ɩɫɢɯɨɦɟɬɪɢɱɟɫɤɢɯ ɤɚɬɟɝɨɪɢɣ. ɗɬɨ ɩɪɢɜɟɥɨ ɤ 
ɩɨɹɜɥɟɧɢɸ 871 296 ɢ 795 072 ɮɭɧɤɰɢɣ ɞɥɹ ɨɛɨɢɯ ɹɡɵɤɨɜ.  
 Ⱥɜɬɨɪɵ ɪɚɛɨɬɵ [9] ɬɚɤ ɠɟ ɞɥɹ ɫɜɨɢɯ ɷɤɫɩɟɪɢɦɟɧɬɨɜ ɜɵɛɪɚɥɢ ɩɥɚɬɮɨɪɦɭ Twitter ɞɥɹ 
ɚɪɚɛɫɤɨɝɨ ɹɡɵɤɚ. Ⱦɥɹ ɛɨɥɶɲɢɯ ɧɚɛɨɪɨɜ ɞɚɧɧɵɯ ɨɧɢ ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɥɢ ɮɭɧɤɰɢɸ PCA ɢ SGPLVM, 

ɱɬɨɛɵ ɫɪɚɜɧɢɬɶ ɪɟɡɭɥɶɬɚɬɵ. Ⱦɥɹ ɤɥɚɫɫɢɮɢɤɚɰɢɢ ɧɚɛɨɪɨɜ ɞɚɧɧɵɯ ɛɵɥɚ ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɚ 
ɮɭɧɤɰɢɹ K-ɫɪɟɞɧɢɯ. ɂɫɯɨɞɧɵɣ ɧɚɛɨɪ ɞɚɧɧɵɯ ɤɥɚɫɫɢɮɢɰɢɪɭɟɬɫɹ ɧɚ ɫɟɦɶ ɤɥɚɫɫɨɜ ɧɚɫɢɥɢɹ: 
ɩɪɟɫɬɭɩɧɨɫɬɶ, ɧɚɫɢɥɢɟ, ɧɚɪɭɲɟɧɢɟ ɩɪɚɜ ɱɟɥɨɜɟɤɚ, ɩɨɥɢɬɢɱɟɫɤɢɟ ɜɡɝɥɹɞɵ, ɤɪɢɡɢɫ, ɧɟɫɱɚɫɬɧɵɟ 
ɫɥɭɱɚɢ ɢ ɤɨɧɮɥɢɤɬɵ. ɋɭɳɟɫɬɜɭɟɬ ɞɨɩɨɥɧɢɬɟɥɶɧɵɣ ɤɥɚɫɫ «ɞɪɭɝɨɣ», ɤɨɬɨɪɵɣ ɫɨɞɟɪɠɢɬ 
ɧɟɧɚɫɢɥɶɫɬɜɟɧɧɵɟ ɬɜɢɬɵ, ɝɞɟ ɭɩɨɦɢɧɚɥɢɫɶ ɧɟɤɨɬɨɪɵɟ ɫɥɨɜɚ ɧɚɫɢɥɢɹ. (Ɍɚɛɥɢɰɚ 2) 

 

 Ɍɚɛɥɢɰɚ 2. Ⱦɟɬɚɥɢ ɧɚɛɨɪɚ ɞɚɧɧɵɯ ɞɥɹ ɚɧɚɥɢɡɚ ɬɜɢɬɨɜ ɧɚ ɚɪɚɛɫɤɨɦ ɹɡɵɤɟ 

Ʉɥɚɫɫ Ɉɛɭɱɟɧɢɟ Ɍɟɫɬɢɪɨɜɚɧɢɟ ȼɫɟɝɨ % 

ɇɚɫɢɥɢɟ 5673 2759 9332 57.5 

ɇɟɧɚɫɢɥɢɟ 4790 2112 6902 42.5 

ȼɫɟɝɨ 11363 4871 16234  

 

 Ⱥɪɚɛɫɤɢɣ ɹɡɵɤ ɢɦɟɟɬ ɫɥɨɠɧɭɸ ɦɨɪɮɨɥɨɝɢɱɟɫɤɭɸ ɫɬɪɭɤɬɭɪɭ ɢ ɞɢɚɥɟɤɬɵ. ɉɨɷɬɨɦɭ 
ɨɧɢ ɩɪɢɦɟɧɢɥɢ ɢɧɫɬɪɭɦɟɧɬ MADIMARA ɞɥɹ ɢɡɜɥɟɱɟɧɢɹ ɧɟɤɨɬɨɪɵɯ ɦɨɪɮɨɥɨɝɢɱɟɫɤɢɯ 
ɩɪɢɡɧɚɤɨɜ. ɑɚɫɬɨɬɧɨɫɬɶ ɨɩɪɟɞɟɥɟɧɚ ɫ ɩɨɦɨɳɶɸ ɮɭɧɤɰɢɢ tf-idf. Ɋɟɡɭɥɶɬɚɬɵ ɷɤɫɩɟɪɢɦɟɧɬɚ 
ɦɨɠɟɬɟ ɭɜɢɞɟɬɶ ɧɢɠɟ. (Ɍɚɛɥɢɰɚ 3) 

 

 Ɍɚɛɥɢɰɚ 3. Ɋɟɡɭɥɶɬɚɬɵ ɷɤɫɩɟɪɢɦɟɧɬɚ ɞɥɹ ɚɧɚɥɢɡɚ ɬɜɢɬɨɜ ɧɚ ɚɪɚɛɫɤɨɦ ɹɡɵɤɟ [12] 

Ɏɭɧɤɰɢɹ 

Ɇɨɞɟɥɶ Dim P R F 

K-means (ɜ 
ɞɚɧɧɵɯ) 

14,621 0,46 0,65 0,54 

PCA+K-means 11,000 0,47 0,66 0,55 

PCA+K-means 8000 0.46 0.63 0.54 

SGPLVMx+K-

means 

8000 0.56 0.60 0.58 

Ɏɭɧɤɰɢɹ 
Ɍɨɤɟɧɚ 

    

Ɇɨɞɟɥɶ Dim P R F 

K-means (ɜ 
ɞɚɧɧɵɯ) 

44,163 0,50 0,75 0,60 
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PCA+K-means 35,000 0,56 0,98 0,71 

PCA+K-means 8000 0,49 0,72 0,58 

SGPLVMx+K-

means 

8000 0,58 0,55 0,56 

 

ȼ ɧɚɫɬɨɹɳɟɣ ɪɚɛɨɬɟ ɪɚɫɫɦɨɬɪɟɧɨ ɧɟɛɨɥɶɲɨɟ, ɧɨ ɪɚɫɬɭɳɟɟ ɱɢɫɥɨ ɪɟɲɟɧɢɣ ɞɥɹ 
ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɹ ɚɧɨɦɚɥɢɣ ɜ ɩɨɜɟɞɟɧɢɢ ɩɨɥɶɡɨɜɚɬɟɥɟɣ ɢ ɜɵɹɜɥɟɧɢɹ ɢɯ ɧɟɝɚɬɢɜɧɨɣ 
ɧɚɩɪɚɜɥɟɧɧɨɫɬɢ ɜ ɫɨɰɢɚɥɶɧɵɯ ɫɟɬɹɯ. ɇɟɫɦɨɬɪɹ ɧɚ ɬɨ, ɱɬɨ ɷɬɢ ɩɨɞɯɨɞɵ ɪɚɡɥɢɱɚɸɬɫɹ, ɜɫɟ 
ɨɫɧɨɜɚɧɵ, ɝɥɚɜɧɵɦ ɨɛɪɚɡɨɦ, ɧɚ ɦɟɬɨɞɚɯ ɨɛɪɚɛɨɬɤɢ ɟɫɬɟɫɬɜɟɧɧɨɝɨ ɹɡɵɤɚ. ɂɦɟɧɧɨ ɷɬɚ ɨɫɧɨɜɚ 
ɞɢɮɮɟɪɟɧɰɢɪɭɟɬ ɨɛɧɚɪɭɠɟɧɢɟ ɚɧɨɦɚɥɢɣ ɜ ɫɨɰɢɚɥɶɧɵɯ ɫɟɬɹɯ ɩɨ ɦɨɪɮɨɥɨɝɢɱɟɫɤɢɦ ɢ 
ɫɢɧɬɚɤɫɢɱɟɫɤɢɦ ɨɫɨɛɟɧɧɨɫɬɹɦ ɬɨɝɨ ɢɥɢ ɢɧɨɝɨ ɹɡɵɤɚ. ɋɪɚɜɧɟɧɢɟ ɪɟɡɭɥɶɬɚɬɨɜ ɩɪɚɬɤɢɱɟɫɤɨɝɨ 
ɢɫɩɨɥɶɡɨɜɚɧɢɹ ɦɟɬɨɞɨɜ (Naïve Bayes, Random forest, Logistic regression, Support Vector 

Machine, TF-IDF, Ada Boost, K-Nearest Neighbor Classifier, Tree Decision), ɩɨɡɜɨɥɢɥɨ ɫɞɟɥɚɬɶ 
ɜɵɜɨɞɵ ɨɛ ɢɯ ɩɪɢɦɟɧɢɦɨɫɬɢ ɤ ɞɚɧɧɨɦɭ ɤɥɚɫɫɭ ɡɚɞɚɱ, ɜɵɹɜɢɬɶ ɨɩɬɢɦɚɥɶɧɵɟ ɚɥɝɨɪɢɬɦɵ ɢ 
ɩɨɞɯɨɞɵ ɞɥɹ ɛɭɞɭɳɢɯ ɢɫɫɥɟɞɨɜɚɧɢɣ, ɫɜɹɡɚɧɧɵɯ ɫ ɚɧɚɥɢɡɨɦ ɤɨɧɬɟɧɬɧɨɝɨ ɫɨɞɟɪɠɚɧɢɹ 
ɫɨɰɢɚɥɶɧɵɯ ɫɟɬɟɣ ɧɚ ɤɚɡɚɯɫɤɨɦ ɹɡɵɤɟ.  
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