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Аннотация. В статье описывается веб-сервис, предназначенный для поиска, выгрузки и анализа данных 
из социальных сетей и мессенджеров, а также демонстрируется его применение для исследования сооб-
ществ социальной сети «Вконтакте». Веб-сервис позволяет выявлять типичные профили пользователей 
сообществ, оценивать эмоциональную окраску постов и комментариев, а также прогнозировать вектор 
развития сообществ. Описанный в работе веб-сервис обладает обширными функциональными возмож-
ностями и оригинальной нейросетевой моделью классификации текстов произвольной длины по эмоци-
ональной окраске. Представлены примеры работы инструмента для анализа развития сообществ автомо-
бильных брендов. Анализ охватывает миллионные аудитории подписчиков, десятки тысяч постов и 
сотни тысяч комментариев, что подтверждает релевантность выборок и достоверность результатов. 
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Введение 

Социальные сети и мессенджеры уже давно пе-
рестали быть просто средством личной коммуни-
кации. Сегодня они представляют собой плат-
формы для профессиональных и экспертных 
сообществ, СМИ, государственных учреждений и 
бизнеса. С помощью накопленных данных в соци-
альных сетях можно анализировать общественные 
реакции на события, бренды и многое другое, а 
также прогнозировать поведение аудитории. Ис-
следования в различных областях, таких как со-
циология, психология, образование и государ-
ственное управление, непрерывно проводятся на 
основе этих данных [1-3]. 

Уже давно исследователи задаются вопросом 
о возможности составления психологического 
портрета человека на основе информации, со-
держащейся в его профиле в социальной сети. 

Эти исследования начались еще задолго до того, 
как социальные сети завоевали многомиллион-
ную аудиторию пользователей. К примеру, в 
2013 году ученые из Кембриджского универси-
тета [4] доказали, что, анализируя «лайки», от-
ражающие предпочтения пользователей, можно 
вывести некий портрет потребителя, который 
включает расовую принадлежность, политиче-
ские взгляды и многое другое, даже то, что не 
указано в его профиле. Кадровые агентства и 
специалисты по подбору персонала также часто 
анализируют подписки соискателей в социаль-
ных сетях [5], исходя из сферы их интересов, 
чтобы сделать множество выводов о личности 
соискателя: его личностные, политические, ре-
лигиозные взгляды, отношение к обществу, гос-
ударству, семейным ценностям, склонность к 
насилию, девиантному поведению, уровень экс-
прессивности и другие характеристики. 

_________________________________________ 
* Статья подготовлена в рамках стратегического проекта «Национальный центр научно-технологического и социально-
экономического прогнозирования» интегрированной программы развития ФГАОУ ВО «Национальный исследователь-
ский университет «Высшая школа экономики» 
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Однако большинство исследований в обла-
сти социальных сетей сталкиваются с ограниче-
ниями: это ограниченный объем анализируемых 
данных. Такая ситуация не всегда позволяет де-
лать корректные выводы о большой аудитории 
и пропускает интересные частные особенности, 
которые не выражены в основной массе данных. 
В данной статье представлен разработанный ин-
струмент для поиска, выгрузки и анализа дан-
ных из социальных сетей с целью выявления 
профилей пользователей сообществ, определе-
ния эмоциональной окраски постов и коммента-
риев, а также прогноза развития сообществ. С 
помощью данного инструмента было проведено 
исследование сообществ автомобильных брен-
дов в социальной сети "Вконтакте". 

Статья организована следующим образом. В 
первой главе описана архитектура и функцио-
нальные особенности сервиса. В главе 2 описан 
модуль анализа тональности сообщений. Глава 
3 иллюстрирует применение описанного сер-
виса для анализа активности в сообществах со-
циальной сети «Вконтакте» в сфере автомобиль-
ного рынка. Основные выводы и краткое 
описание результатов исследования представ-
лены в Заключении. 

                                                      
1 Facebook, Instagram — проект Meta Platforms Inc., деятельность которой в России запрещена 

1. Описание сервиса 

Инструмент представляет собой веб-сервис, 
позволяющий единообразно взаимодействовать 
с самыми популярными социальными сетями – 
"Вконтакте", Instagram, Facebook1, Twitter, и 
мессенджер Telegram. Инструмент обладает сле-
дующим набором функций:  

● поиск текстовой информации по задан-
ным критериям поиска из социальных сетей; 

● визуализация извлеченных данных; 
● определение эмоциональной окраски тек-

стов и комментариев; 
● формирование различных форм отчетов с 

результатами поиска; 
● выполнение поисковых запросов по за-

данному расписанию; 
● автоматическое формирование и отправка 

отчетов пользователю. 
Разработанное веб-приложение имеет микро-

сервисную архитектуру, представленную на 
Рис. 1. 

Запрос на поиск по социальным сетям прихо-
дит с клиентской стороны, в качестве которой 
выступает веб-сайт или Telegram-бот, с указа-
нием перечня аккаунтов (пабликов), по которым 
необходимо осуществить поиск, и поисковым 

Рис. 1. Общая архитектура веб8сервиса 
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запросом. Главным сервисом является Django-
приложение с gunicorn-сервером, который объ-
единяет все составные части между собой. Он 
принимает запросы от сервера Nginx, который 
выступает в качестве прокси-сервера для балан-
сировки нагрузки запросов с клиентской сто-
роны. Django-сервис взаимодействует с СУБД 
PostgreSQL для хранения данных о пользова-
тельских аккаунтах и настройках, данных авто-
ризации и управлением cron-задачами на поиск, 
которые создаются пользователями, а также с 
MongoDB для работы с данными полученными 
из социальных сетей. Управлением и монито-
рингом задач поиска занимается Flower, кото-
рый принимает HTTP запросы из Django прило-
жения. Он осуществляет коммуникацию и 
синхронизацию между процессами Celery. Пе-
редача данных между процессами осуществля-
ется через RabbitMQ и Redis. Сервисы для по-
иска и определения эмоциональной окраски 
состоят из запущенных Celery процессов, кото-
рые слушают соответствующие очереди сооб-
щений RabbitMQ и сохраняют результаты своей 
работы в MongoDB. После завершения они от-
правляют сообщение сервису сентимент-ана-
лиза для определения эмоциональной окраски, 
которая после обработки всех текстов из соци-
альных сетей отправляет сообщение на создание 
агрегированных отчетов в формате xslx и pdf и 
их последующей отправке пользователям на по-
чту и в Telegram. 

Благодаря тому, что каждый процесс обра-
ботки запускается отдельным процессом в кон-
тейнере под Docker-compose’ом и слушает оче-
редь, возможно масштабирование нагрузки и 
распараллеливание вычислений в зависимости 
от доступных вычислительных мощностей, с по-
мощью запуска дополнительных контейнеров. 

2. Модуль сентимент�анализа  

Разработанный веб-сервис включает модуль, 
позволяющий определять эмоциональную 
окраску русскоязычных текстов. Всего выделя-
ется 6 классов тональности: 

● негатив – тексты с негативной эмоцио-
нальной окраской; 

● нейтральность – тексты без ярко выражен-
ной эмоциональной окраски; 

● позитив – тексты с положительной эмоци-
ональной окраской; 

● пропуск – непонятные тексты, тексты на 
иностранных языках; 

● этикет – приветствия, поздравления; 
● юмор – тексты, имеющие выраженную 

юмористическую окраску. 
Для конвертации текстовых данных в число-

вые использовались предобученные эмбеддинги 
– ELMo [6], которые строятся, принимая во вни-
мание контекст слова. Такие эмбеддинги обуча-
ются на большом количестве текстов, не привя-
зываясь к конкретной задаче. После того, как 
каждое слово было преобразовано в вектор, весь 
текст может быть представлен в виде матрицы и 
восприниматься как изображение. Таким обра-
зом становится возможным применение к тексту 
моделей, которые обычно работают с изображе-
ниями. В данной работе в качестве модели для 
классификации выбрана сверточная нейронная 
сеть (CNN). Этот тип нейронных сетей имеет 
матрицы-фильтры, задача которых распознавать 
различные шаблоны в рассматриваемом объ-
екте. В случае работы с текстами фильтры 
имеют такую же ширину, как и размерность век-
торного представления слова, а высота матриц-
фильтров может варьироваться и отвечает за 
длину отыскиваемого шаблона. Так, например, 
фильтр высотой 3 будет анализировать сочета-
ния из трех слов. Подсчитывается корреляция 
между различными частями текста и множе-
ством фильтров, после чего полученные числа 
передаются в полносвязный слой, где преобра-
зуются в вероятности принадлежности объекта 
к тому или иному классу. Результаты экспери-
ментов с моделями показали, что для коррект-
ного определения эмоциональной окраски лю-
бого текста из социальных сетей сначала 
необходимо выявить тип этого текста: новость 
(пост) или комментарий, и уже после этого стро-
ить соответствующие эмбеддинги и применять 
модель для классификации. В связи с этим, была 
обучена простая и быстрая модель (LGBM 
Classifier [7]) для классификации текстов по их 
типу после предварительной TF-IDF (Term 
Frequency - Inverse Document Frequency) векто-
ризации [8]. Определить тип текста суще-
ственно легче, чем эмоциональную окраску, по-
этому такие простые методы показывают весьма 
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высокие результаты (качество выше 0,99). Та-
ким образом, предлагаемая система имеет 
структуру, представленную на Рис. 2. 

Для обучения моделей изначально было 
сформирован большой датасет из 5 известных 
наборов данных: RuSentiment [9], Uniform 
RuSentiment [10], FUN [11], Combined 
RuSentiment and FUN, News. Первые экспери-
менты показывали, что модель слишком часто 
предсказывает нейтральный класс. Поэтому 
было принято решение расширить классы «По-
зитив», «Негатив» и «Этикет» путём добавления 
в них постов с Pikabu [12]. Каждый пост Pikabu 
имеет набор тэгов, по которым можно автомати-
чески определить его эмоциональную окраску. 
Была реализована функция для парсинга постов 
и сформированы новые обучающая и тестовая 
выборки. Поскольку посты с Pikabu имеют ярко 
выраженную окраску, на них была дообучена 
модель для комментариев. Чтобы уменьшить ко-
личество нейтральных предсказаний новостной 
модели, ее переобучили, подобрав веса для  

каждого класса так, чтобы уравновесить их. Та-
ким образом, модель штрафуется сильнее, если 
признает позитивный или негативный текст 
нейтральным, и слабее, если признает нейтраль-
ный текст позитивным или негативным. Итого-
вое качество построенного модуля классифика-
ции представлено в Табл. 1. 

Представленные результаты показывают до-
вольно высокое качество модели с учетом нали-
чия 6 классов и без использования привязки тек-
стов к какой-то конкретной тематике. Более 
подробное описание разработанной модели 
можно найти в работе [10]. 

Помимо качества модели, важным аспектом 
для использования ее в рамках сервиса является 
и скорость работы. Зависимость скорости ра-
боты от количества слов в тексте определялось 
с использованием видеокарты NVIDIA Tesla 
K80. Время для построения эмбеддингов и опре-
деления типа сообщения для текста длиной 200 
слов не превосходит 0,6 секунды.  

Рис. 2. Общая структура модуля классификации текста 

Табл. 1. Качество нейросетевой модели классификации текстов 

 Precision Recall F1 score 

Юмор 0.83 0.6 0.7 

Негатив 0.75 0.87 0.81 

Позитив 0.75 0.72 0.73 

Нейтральность 0.7 0.73 0.71 

Пропуск 0.53 0.42 0.47 

Этикет 0.91 0.89 0.9 

Macro AVG 0.73 0.71 0.72 

Weighted AVG 0.74 0.74 0.74 

Accuracy 0.74 0.74 0.74 
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3. Анализ сообществ автомобильных 
брендов в социальной сети  
«Вконтакте» 

В рамках данного раздела проводится исследо-
вание сегмента крупнейших дилеров авторынка 
РФ, которые были отобраны на основании опуб-
ликованной статистики за 2021 год [13]. Рас-
сматриваемые сообщества представлены в 

Табл. 2 – это топ 20 лидеров рейтинга в сегмен-
тах бюджетного, среднего и бизнес-класса, сум-
марная аудитория подписчиков составляет бо-
лее 3,5 млн. пользователей. 

3.1 Профиль подписчиков 

Исследуем профиль подписчиков данных со-
обществ на основе данных, представленных в 
социальной сети. К данным, которые заполнены 

Табл. 2.  Список сообществ 

Название группы Вконтакте Ссылка 
Число  

подписчиков 

Лада https://vk.com/lada 200195 

Киа Россия https://vk.com/kiarussia 273790 

Hyundai Russia https://vk.com/hyundairussia 442882 

Volkswagen Russia https://vk.com/volkswagenrussia 230123 

ŠKODA Russia https://vk.com/skodarussia 206380 

Официальное сообщество Nissan в России https://vk.com/nissanrussia 127878 

Официальное российское сообщество Mazda https://vk.com/mazda 201512 

Официальная страница Renault Россия https://vk.com/renaultru 311043 

Официальная страница BMW Россия https://vk.com/bmw 157916 

Официальная страница Audi Россия https://vk.com/audi 187186 

Официальная страница Toyota Россия https://vk.com/toyotarussia 195866 

Официальная страница Lexus Россия https://vk.com/lexusrussia 42822 

Официальное сообщество HAVAL Россия https://vk.com/havalrussia 59779 

Официальное сообщество Geely Россия https://vk.com/geely_official 43263 

Официальное сообщество CHERY Россия https://vk.com/cheryrussia 280963 

АО «Мерседес-Бенц РУС» 
https://vk.com/mercedesbenzruss
ia 86766 

Импортер и дистрибьютор легковых автомоби-
лей Volvo https://vk.com/volvocarsrus 67913 

Официальное сообщество Ford Россия https://vk.com/ford 242254 

Официальное сообщество дистрибьютора авто-
мобилей Subaru в России и Республике Беларусь https://vk.com/subaru_russia 

79319 
 

Новостной канал Mitsubishi Motors в России https://vk.com/mitsucarrus 142119 

 Суммарная аудитория 3579969 
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у абсолютного большинства подписчиков 
можно отнести следующие: пол, возраст, город. 
Распределение по полу показало ожидаемые ре-
зультаты: 80% аудитории составляют мужчины: 
сфера автомобилей традиционно считается бо-
лее интересной мужчинам. Интересно отметить, 
что всего у 0.1% подписчиков пол в профиле не 
указан. Далее рассмотрим распределение ауди-
тории по городам. Ддля этого были отобраны 
только города с более чем 250 тыс. подписчиков. 
Диаграмма распределения представлена на 
Рис. 3. 

В данном распределении можно отметить, 
что аудитория распределяется довольно равно-
мерно по крупнейшим городам России пропор-
ционально количеству населения. 

Исследование данных о возрасте показало 
следующие статистику: общий диапазон от 14 
до 91 года, средний возраст 33 года, мода и ме-
диана распределения при этом совпадают и со-
ставляют 32 года. В целом можно утверждать, 
что распределение подчиняется нормальному 
закону распределения. 

Далее исследуем, насколько подписчики за-
интересованы отраслью в целом, либо же при-
вержены исключительно одному бренду. Для 
этого, рассмотрим распределение подписчиков 
по количеству одновременного нахождения в 
пабликах (подписках) среди 20 рассматривае-
мых групп. Более половины пользователей под-
писаны на одно сообщество. Среднее значение 

выборки составляет 1.3, мода и медиана – 1. Ис-
ходя из этого, можно сделать вывод о том, что 
средний участник сообщества состоит в группе 
конкретного автопроизводителя, с большой ве-
роятностью именно того, чьим автомобилем 
владеет. 

Тем не менее, попробуем все же классифици-
ровать участников сообществ по числу подпи-
сок. Для этого разделим весь диапазон на 3 
группы: 

● малая группа от 1 до 3 подписок - предпо-
ложительно относится к людям, имеющим в се-
мье одну или несколько машин и интересую-
щимся лишь конкретными производителями; 

● средняя группа от 4 до 9 подписок - пред-
положительно состоит из любителей автомоби-
лей разного типа и марок; 

● крупная группа от 10 до 20 подписок - 
предположительно состоит из людей, занимаю-
щихся автомобилями в рамках профессиональ-
ной деятельности. 

На Рис. 4 представлено распределение по го-
родам в третьей группе. Сравнив данное распре-
деление с общим распределением аудитории по 
городам (Рис. 3) можно отметить следующие 
особенности: 1) лидерство двух крупнейших го-
родов (Москва, Санкт-Петербург) сохранилось, 
однако в общей пропорции произошло сниже-
ние на 20-25%; 2) появилась группа «новых» го-
родов (Ижевск, Тольятти, Владимир, Северо-
двинск), не входящих существенно в общее 

Рис. 3. Распределение аудитории по городам Рис. 4. Распределение по городам пользователей, 
состоящих в 10820 группах 
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распределение. В «новые» города попали клю-
чевые российские центры активности в сфере 
автопрома. Попадание в рейтинг Тольятти и 
Ижевска легко объяснимо наличием больших 
автозаводов, но в отношении Владимира и Севе-
родвинска того же утверждать нельзя.  

3.2 Анализ постов 

Выгрузим и проанализируем посты всех рас-
сматриваемых пабликов за календарный год: с 
01 сентября 2021 года до 31 августа 2022 года. 
За данный период было опубликовано 4628 по-
стов. Распределение эмоциональной окраски по-
стов по классам представлено на Рис. 5. 

В силу того, что администраторы пабликов 
заинтересованы в продвижении своего бренда, 
кажется очевидным, что большинство постов и 
должно иметь позитивную окраску. Интересно 
отметить при этом, что негативных постов было 
найдено существенно больше, чем юмористиче-
ских. Посмотрим пример поста, классифициро-
ванного нейронной сетью как пост с отрицатель-
ной коннотацией (Рис. 6.).  

С точки зрения семантического анализа,  
механизм которого, заложенный через машин-
ное обучение нейросети, используется для 
определения коннотации текста, формулировка 
«забыть сделать что-либо» имеет негативную 
эмоциональную окраску. Это связано с подав-
ляющей частотой употребления данной языко-
вой конструкции в текстах, содержащих нега-
тивные смыслы – сожаление, гнев, осуждение и 
т. п. В позитивных смысловых образованиях ис-
пользование данной модели совершенно нети-
пично. 

Рассмотрим далее динамику изменения коли-
чества постов по месяцам в рамках исследуе-
мого периода (Рис. 7). 

Ожидаемо, что с момента объявления СВО 
произошло резкое снижение числа постов, так 
как многие зарубежные бренды приостановили 
свою деятельность в РФ. На основании распре-
деления можно утверждать, что снижение  
активности в целом по отрасли примерно дву-
кратное. 

Рис. 5. Распределение эмоциональной окраски 

Рис. 6. Пример негативного поста 
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Анализ динамики изменения реакций на по-
сты показал, что если снижение абсолютного ко-
личества репостов (Рис. 8) практически повто-
ряет общее снижение числа постов (Рис. 7), то 
распределение абсолютного числа лайков имеет 
другой вид (Рис. 9). После «провала» количества 
лайков в марте 2022 года заметен быстрый воз-
врат к предыдущим показателям. Исходя из 
этого можно выдвинуть следующую гипотезу: 
произошла существенная миграция пользовате-
лей от сообществ, приостановивших свою дея-
тельность к тем, кто остался на рынке. 

Вычислив средние значения показателей по-
стов, получаем: среднее число просмотров поста 
130231, среднее число лайков поста 225, среднее 
число комментариев 36, среднее число репостов 

19. Средняя длина поста составляет 393 сим-
вола, медиана 296, мода 312. На основании ис-
следований [14; 15] можно сделать вывод о том, 
что для сообществ данной отрасли характерны 
существенно более длинные посты, чем счита-
ются оптимальными для рекламы в целом. 

3.3. Анализ комментариев 

Общее количество комментариев за рассмат-
риваемый период составило 102142 штуки. Рас-
смотрим распределение эмоциональной окраски 
комментариев (Рис. 10). 

Здесь можно убедиться в явном отличии  
распределения относительно эмоциональной 
окраски постов. Ключевой особенностью можно 
назвать превалирующее число комментариев, 
помеченных классами «вежливость» и 
«нейтральность» [16; 17]. Можно выдвинуть ги-
потезу о том, что большинство комментариев 
оставлены под постами с всевозможными кон-
курсами. Выберем топ самых популярных ком-
ментариев (Рис. 11) и убедимся в корректности 
выдвинутой гипотезы. 

Кроме этого можно отметить успешные ре-
кламные кампании производителя Chery – не 
просто единственного бренда попавшего в топ 
15, но еще и с упоминаниями в нескольких вари-
ациях. Самые «залайканные» комментарии 
среди всей выборки имеют либо нейтральную, 
либо юмористическую окраску. При этом в от-
личии от предыдущего рейтинга тут уже упоми-
наются несколько разных брендов - Лада, KIA, 
Toyota. 

Рис. 7. Динамика общего числа постов за год 

Рис. 8. Динамика общего числа репостов за год Рис. 9. Динамика общего числа лайков за год 
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Перейдем к рассмотрению динамики коммента-
риев. Явно выраженный всплеск (Рис. 12) сви-
детельствует о том, что в октябре 2021 года в 
рассматриваемых сообществах проводились 
конкурсы, побуждающие пользователей остав-
лять комментарии под постами для участия в 
них. В сравнении с резким снижением числа по-
стов с марта 2022 года динамика комментариев 
немного запаздывает – максимальный провал 
произошел лишь в мае и июне. 

Что касается динамики активности пользова-
телей по часам, то наибольшая активность прояв-
ляется в диапазоне 14-19 часов, при этом в остав-
шуюся часть суток, за исключением ночного 
времени, распределена достаточно равномерно. 

Общее количество пользователей, оставив-
ших комментарии к постам - 32371, что состав-
ляет всего лишь порядка 1% от общей аудито-
рии. Среднее количество комментариев среди 
них - 3,2. Интересно отметить, что 6 из 10 самых 
активных пользователей (включая первое место 
с большим отрывом) представляют женский 
пол, что никак не соответствует общему гендер-
ному распределению подписчиков сообществ. 
Можно предположить, что столь активное ком-
ментирование призвано привлечь внимание 
мужской аудитории.  

Средняя длина комментария составляет 51 
символ, медиана – 25 символов, мода – 5. Ис-
ходя их этих данных можно сделать вывод, что 
состав комментариев довольно скуден и часто 
ограничивается лишь одним словом. 

Эмоциональная окраска 
 

Рис. 10. Распределение эмоциональной окраски  
комментариев 

Рис. 11. Топ 15 самых популярных по содержанию  
комментариев к постам 

Рис. 12. Распределение числа комментариев к постам 
за год 
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3.4. Выводы 

Проведенный анализ сообществ и аудиторий 
социальной сети «Вконтакте» сегмента автопро-
изводителей в РФ выявил следующее: 

● уход с рынка существенного числа зару-
бежных компаний заставил подписчиков весьма 
оперативно переключиться на оставшиеся оте-
чественные и зарубежные бренды, что подтвер-
ждается распределением числа лайков, остав-
ленных под постами сообществ, при условии, 
что существенная их часть перестала вести ак-
тивность в социальных сетях; 

● выявлены некрупные российские города, 
ведущие активную деятельность в социальных 
сетях в рассматриваемой сфере – Владимир, Се-
веродвинск, Ижевск, Тольятти; 

● установлено, что среди самых активных 
«комментаторами» постов есть и женщины, воз-
можно с целью привлечения внимания к себе 
мужской аудитории; 

● распределение длины комментариев к по-
стам указывает, что в большинстве они не выра-
жают мнений и рассуждений. 

Заключение  

В рамках данного исследования описан сер-
вис, позволяющий осуществлять поиск, анализ и 
прогнозирование на основе данных в социаль-
ных сетях и мессенджерах. Был продемонстри-
рован один из примеров исследований, которые 
могут быть осуществлены с помощью разрабо-
танного инструмента в максимально короткие 
сроки, покрывая при этом огромные объемы 
данных. В частности, рассматриваемый случай 
охватывает миллионные аудитории подписчи-
ков, десятки тысяч постов и сотни тысяч ком-
ментариев к ним. Это абсолютно обоснованно 
позволяет сделать вывод о релевантности выбо-
рок и достоверности получаемых результатов. В 
результате анализа данных в сфере автомобиль-
ного рынка были выявлены особенности целе-
вой аудитории, вербального поведения ее чле-
нов и степени вовлеченности в период с 01 
сентября 2021 года до 31 августа 2022 года. 

Стоит отметить, что важным результатом 
данной работы является не только техническая 
реализация высоконагруженного сервиса с об-
ширными функциональными возможностями, 

но и оригинальная нейросетевая модель класси-
фикации текстов произвольной длины и любой 
тематики по признаку эмоциональной окраски. 
Обучение и тестирование данной модели прово-
дилось с использованием в том числе и супер-
компьютерного кластера НИУ ВШЭ [18]. 
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encompasses millions of subscriber audiences, tens of thousands of posts, and hundreds of thousands of 
comments, thereby affirming the relevance of the samples and the credibility of the results.  
Keywords: social network, communities, data analysis, neural network, profile, publication, emotional 
sentiment, tone, forecasting. 
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