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Аннотация. Предмет и цель работы. Рассматривается проблема реализации 
новых возможностей по анализу покупательской активности пользователей социаль-
ных сетей на основе биржи данных. Методы. Предложен новый метод рекурсивной 
декомпозиции в бирже больших данных, позволяющий реализовать агрегацию ин-
формации из различных источников, оперируя не только данными, но и алгоритмами 
их обработки. Результаты. Разработанная модель покупательской активности на ос-
нове метода рекурсивной декомпозиции была реализована в программном обеспече-
нии, представляющем собой биржу больших данных в сети Интернет. Выводы. Пред-
ложенный метод рекурсивной декомпозиции позволяет сформулировать показатели, 
характеризующие информационное влияние в социальных сетях на покупателей то-
варов определенного вида. Биржа больших данных открытых источников позволяет 
реализовать анализ покупательской активности в сети Интернет, направленный на 
достижение выгодного взаимодействия продавцов и потребителей с целью увеличе-
ния продаж и роста прибыли. 
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альных сетей, метод рекурсивной декомпозиции. 

 
Abstract. Subject and goals. The paper considers the problem of Big Data technolo-

gies implementation to analyze the buying activity of social media users based on digital 
data market. Methods. A new approach of recursive decomposition in the Big Data market 
is proposed, which provides aggregation of information from various sources, operating not 
only with data, but also with algorithms. Results. The model of consumer activity based on 
the recursive decomposition approach was implemented in software as a Big Data market 
available on the Internet. Conclusions. The proposed method of recursive decomposition al-
lows us to formulate indicators characterizing the information impact in social networks on 
buyers of goods of a certain type. The Big Data market of open sources allows you to pro-
vide an analysis of buying activity on the Internet, aimed at achieving a profitable interac-
tion between sellers and consumers in order to increase profit. 

Keywords: digital economy, Big Data marketplace, social media analysis, recursive 
decomposition approach. 
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Введение 

В современных автоматизированных системах бизнес-аналитики, под-
держки принятия решений, ситуационного управления и планирования ши-
роко применяются средства обработки данных, загружаемых в потоковом 
режиме из открытых источников. Например, анализ поведения пользователей 
социальных сетей проводится при разработке маркетинговых стратегий тор-
говых компаний и формировании персональных предложений от поставщи-
ков товаров и услуг различных направлений. В соответствии с концепцией 
цифровой экономики [1, 2], разработка инфраструктуры информационных 
технологий для сбора и обработки такого рода информации является одной 
из наиболее актуальных задач. 

Для реализации такого рода программных решений необходимо обес-
печить обработку больших массивов слабоструктурированной информации с 
помощью современных технологий параллельных вычислений [3, 4]. Совре-
менные технологии семантического и статистического анализа [5–7] позво-
ляют сформировать достаточно мощный инструментарий, однако эффектив-
ность его практического применения зависит во многом от специфики 
предметной области и требует научно-исследовательского подхода. 

Несмотря на большое разнообразие и относительную доступность со-
временных технологий анализа больших данных, обработка реальных ин-
формационных массивов невозможна без освоения основных закономерно-
стей и тенденций, установленных в заданной предметной области. Для 
решения этой проблемы сформулирована концепция биржи больших данных 
[8], которая реализует посредническую функцию между поставщиками и по-
требителями информации, а также разработчиками специализированных ал-
горитмов по ее обработке. 

Реализация биржи больших данных в виде доступного сервиса в сети 
Интернет позволяет обеспечить результативное взаимодействие владельцев 
данных, разработчиков методов и средств по их анализу и потребителей по-
лучаемых результатов. Движение указанных пользователей навстречу друг 
другу, а также итеративный характер поиска закономерностей позволяют до-
биться общей цели по выработке полезных рекомендаций в рамках систем 
мониторинга и поддержки принятия решений. 

В данной статье предлагается метод рекурсивной декомпозиции, пред-
назначенный для реализации описанного подхода. 

Материал и методика 

Социальные сети ввиду высокой активности пользователей выступают 
удобной площадкой для взаимодействия между продавцами продуктов и 
услуг и потребителями разнообразной продукции, а также источником от-
крытых данных, подлежащих анализу. Возможность агрегировать данные из 
различных источников, таких как социальные сети, данные о продажах, бан-
ковские данные, позволяет повысить результативность анализа. Так, анализ 
социальных сетей позволяет правильно сегментировать и выявлять целевых 
клиентов для различных маркетинговых программ. 

В работе [9] предлагается подход к определению маркеров для анализа 
и классификации профилей социальной сети по их демографическим, геогра-
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фическим, психометрическим показателям, образу жизни и ценностям. В ис-
следовании [10] описывается разработка и тестирование комплексной модели 
персонализированной рекламы для развития восприятия бренда потребите-
лем. Влияние маркетинговых мероприятий в социальных сетях на привлече-
ние клиентов для брендов класса люкс на основе анализа больших данных, 
полученных из социальной сети, показано в работе [11]. 

В данной статье предлагается создание биржи больших данных с воз-
можностью агрегации информации из различных источников, оперирующей 
не только данными, но и алгоритмами их обработки. С целью реализации 
биржи данных разработана модель покупательской активности пользователей 
социальных сетей, основанная на анализе таких событий, как публикация со-
общения и покупка товара. 

В качестве основного метода реализации биржи больших данных пред-
лагается следующий метод рекурсивной декомпозиции. 

Пусть в текущем варианте рассматриваются несколько источников 
данных is  и приемников md . Поток данных из источника is  можно предста-
вить в виде временного ряда событий поступления данных на обработку 

( ) { }, ,, , 0,1i j i j i je s w t = , (1) 

где jw  – поступающий информационный объект; ,i jt  – время поступления 
(загрузки). 

События описываются с помощью булевых функций, ( ), ,, ,i j i j i je s w t  

принимает значение 1, если источник is  генерирует информационный объект 

jw  в момент времени ,i jt , и 0 – иначе. 
Допустим, постановка задачи заключается в формировании аналогич-

ного потока выходных данных в виде событий: 

( ) { }, ,, , 0,1m n m n m nd w t′ ′ε = , (2) 

где nw′  – генерируемый информационный объект; ,m nt′  – время выгрузки. 
Тогда функционал потоковой обработки событий можно представить в 
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Здесь ( )nF  соответствует алгоритму обработки данных, а ( )jf w  – ве-
совому коэффициенту, характеризующему важность учитываемого парамет-
ра, дельта-функция согласно нотации Айверсона 
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Каждое событие, описанное с помощью выражений (1) и (2), представля-
ет собой булеву функцию, принимающую значение 1, если в указанный мо-
мент времени производится операция над соответствующим информационным 
объектом, и 0 – иначе. Такой подход позволяет формализовать отношения вза-
имосвязи между событиями с помощью выражений формальной логики. 

Так, зачастую при обработке потоковых данных необходимо добавлять 
результаты предыдущей обработки в процесс последующей, при этом прием-
ники выходных данных становятся источниками: 

( ) ( ), , , ,, , , , , :i j i j i j m n m n m n m ie s w t d w t d s′ ′∃ ε = . (4) 

В этом случае 

, , ;m n i j n j nt t w w′ ′= + Δτ = , (5) 

где nΔτ  – случайная величина, характеризующая задержку при обработке. 
В рамках биржи больших данных необходимо сформировать такую 

сеть ,i ms d  (в виде направленного графа источник–приемник), для которой 

( ) ( ) ( ), ,
,

, , minres m n m n m n n m res
m n

K d d w t d d′ ′= ε Δτ δ = → , (6) 

где resd  – результирующий (целевой) приемник данных. 
Такой подход применим, когда нужно выделить предобработку опреде-

ленного набора данных в самостоятельный поток, что важно для реализации 
эффективного распараллеливания. Назовем такой подход методом рекурсив-
ной декомпозиции. 

Биржа данных социальных сетей 

Биржа больших данных открытых источников позволяет реализовать 
анализ покупательской активности в сети Интернет, направленный на дости-
жение выгодного взаимодействия продавцов и потребителей с целью увели-
чения продаж и роста прибыли: управление ассортиментом и ценообразова-
нием товаров [12, 13], поддержки формирования программ лояльности и 
персональных предложений [14]. Решение подобных задач тесно связано с 
анализом нужд потребителей, определением моделей поведения покупателей, 
выработке рекомендаций и принятием управленческих решений. 

Изучение модели поведения покупателей является довольно распростра-
ненной задачей, например, для предотвращения краж [15] в филиалах сетевых 
торговых компаний, при исследовании механизма возникновения импульсных 
покупок [16–18], формировании целевых программ лояльности [19]. 

Рассмотрим действия пользователей социальной сети, связанные с по-
требительной активностью. Каждый пользователь имеет преобладающую 
сферу интересов, в рамках которой он публикует сообщения в своем профи-
ле, сопровождающиеся набором тегов в определенном контексте. Исходя из 
сферы интересов, пользователи делятся на группы. Публикации пользовате-
лей происходят с различной частотой и могут носить повествовательный ха-
рактер о различных товарах, упоминания брендов, отзывы, намерение купить 
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или сообщение о совершении покупки. Связь между намерением купить то-
вар и его покупкой имеет место быть в том случае, когда публикация сооб-
щения о покупке происходит в рамках заданного промежутка времени θ  по-
сле соответствующего сообщения. 

Опишем модель покупательской активности пользователей социальной 
сети, которая учитывает возможную связь событий публикации постов и со-
бытий покупки товаров. 

Обозначим событие публикации поста в социальной сети как 

( ) { }( ), , , , , , , , ,, , , ,i j i j i j i j i j i j i j k i j kp e p u v tΩ = τ ω , (7) 

где iu  – покупатель (источник данных); jv  – пост (информационный объект);

{ }, , , , ,,i j i j k i j kΩ = τ ω  – облако тегов , ,i j kτ  с весом , ,i j kω , описывающее семантику 

поста; '
ikt  – время опубликования. 

Обозначим событие покупки какого-либо товара выражением: 

{ }( ), , , , , , ,, , , , ,i n i n i n i n i n l i n lb u g t c′′ τ ω , (8) 

где iu  – покупатель; ng – товар; ,i nt′′  – время покупки; ijc  – цена покупки. 
С учетом введенных определений модель покупательской активности 

пользователей социальной сети выглядит следующим образом: 

{ }( )
{ }( )

, , , , , , ,

, , , , , , , ,

, , , ,

, , , , .

i j i j i j i j i j k i j k

i n i n i n i n i n i n l i n l

p p u v t

b b u g t c

 = τ ωΜ = 
′′= τ ω

 (9) 

Описание событий публикации и покупки с помощью семантических 
дескрипторов в виде облаков тегов позволяет определить соответствие между 
ними в рамках текущего интереса покупателя. 

Определим корреляцию между событием покупки и событием публи-
кации поста – коэффициент подверженности, показывающий, насколько ча-
сто пользователь социальной сети покупает те товары, о которых он публи-
кует посты: 

( ) ( )( ) ( )подв , , , , , , близ
,

, , , .i i j i n i n i j i j i n i j n
j n

G u p b t t t t c K u v g′′= δ ∈ + Δ  (10) 

где ( )близ , ,i j nK u v g  – коэффициент семантической близости между опублико-

ванными постами пользователя социальной сети и купленным им товаром. 
В выражении (10) дельта-функция равна 1, если событие покупки про-

исходит в течение заданного интервала времени tΔ  после публикации поста, 
иначе – 0: 

( )( ) , , ,
, , ,

1, ,
,

0 иначе.
i j i n i j

i n i j i j

t t t t
t t t t

′′< ≤ + Δ
′′δ ∈ + Δ = 

−
 (11) 
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Значение коэффициента подверженности зависит от цены, за которую 
был куплен товар, и коэффициента близости между постом и товаром. Таким 
образом, в случае, если событие покупки произошло в течение заданного 
времени после публикации поста, но содержание поста не соответствует по-
купке, то коэффициент подверженности будет равен или близок 0. 

Коэффициент близости показывает степень соответствия двух объек-
тов, например опубликованного поста и совершенной покупки, либо двух 
опубликованных постов: 

( ) ( ) ( )близ , , , , , , , ,, , .i j n i j k i n l i j k i n l
k l

K u v g = δ τ = τ δ ω − ω ≤ Δω  (12) 

Таким образом, метод рекурсивной декомпозиции позволяет сформу-
лировать показатели, характеризующие информационное влияние в социаль-
ных сетях на покупателей продукции определенного вида. 

Результаты 

Разработанная модель покупательской активности на основе метода ре-
курсивной декомпозиции была реализована в программном обеспечении, 
представляющем собой биржу больших данных, с возможностью агрегации 
информации из различных источников. Программное обеспечение биржи 
данных построено на базе платформы ООО «Открытый код». Агрегирован-
ные данные в зависимости от решаемой задачи и поставленных целей пода-
ются на вход специализированного обработчика. 

Обработчиком данных является компонент, содержащий и реализую-
щий определенный метод обработки. Результаты обработки данных посту-
пают в приемник данных, который может использоваться в качестве источ-
ника данных для последующих обработчиков. Такой подход оправдан, 
например, при анализе данных, требующих предварительной обработки 
(устранения пропусков, корректировки, фильтрации всплесков и т.п.). Разде-
ление задачи на компоненты, а именно источники и приемники данных, а 
также группы решающих методов обеспечивают возможность использовать 
результаты работы одного метода в качестве источника данных для другого. 

Программное обеспечение биржи больших данных реализовано на вы-
сокоуровневом языке программирования Python в среде разработки PyCharm. 
При разработке использовались дополнительные библиотеки и фреймворки: 
Vue.js – для создания пользовательских интерфейсов в парадигме реактивно-
го программирования, Django и компилятор CPyton. 

Биржа позволяет обладателям данных загружать их в систему с целью 
анализа или монетизации своих данных, а разработчикам – свои алгоритмы. 
Результаты представляют собой наборы данных, которые также могут ис-
пользоваться для дальнейшего анализа. Так, основными пользователями си-
стемы являются поставщики данных и алгоритмов и потребители данных. 

Основным модулем биржи данных является конструктор проектов  
(рис. 1), позволяющий составлять запросы посредством графического интер-
фейса. 



11 

 
Рис. 1. Биржа больших данных 

 
Конструктор проектов состоит из следующих инструментов создания 

запросов: 
– инструмент выбора типа задач: задачи аналитики, предобработки или 

визуализации данных; 
– инструмент выбора данных позволяет выбрать данные из различных 

источников и агрегировать их в рамках одного проекта; 
– инструмент выбора методов позволяет выбрать метод решения задачи; 
– инструмент работы с результатами дает возможность выбрать, куда 

должен сохраниться результат; 
– графический редактор позволяет составлять запросы на предметно-

ориентированном языке с помощью графических элементов. 

Обсуждение 
В рамках анализа полученных результатов проведено тестирование 

разработанной биржи данных. Рассмотрим задачу поддержки формирования 
персональных предложений покупателям продуктов определенного типа на 
основе анализа данных социальных сетей и данных о продажах. 

В качестве тестового набора данных был выбран набор данных о про-
дажах 1115 филиалов магазинов сети Rossmann [20], содержащий порядка 
миллиона записей о продажах. Также в наборе содержится дополнительная 
информация о продажах и числе посетителей за день, состоянии отдельных 
филиалов (открыт или закрыт), указатель на праздничные и выходные дни, 
наличие акций. Кроме того, получены данные из социальных сетей, содер-
жащие идентификаторы более 100 тысяч пользователей, их посты (более  
1,5 млн), дату и время публикации. 

Исходные данные содержат информацию о группах пользователей и 
соответствующих им хэштегах и посты пользователей. Для решения постав-
ленной задачи в рамках биржи данных был разработан специализированный 
метод – python_case_find_user_by_hashtag, имеющий следующие параметры: 

– group_colomn: group; 
– hashtag_colomn: hashtag; 
– post_colomn: text; 
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– user_colomn: user_id; 
– group_list: child, food, vegan, sport; 
– threshold: 100. 
Результатом работы данного проекта стал список пользователей (их 

идентификаторов) и наиболее интересующих их групп товаров по данным их 
профилей в социальных сетях. В рассмотренном примере отбираются только 
пользователи, у которых имеется не менее 100 постов, соответствующих 
определенной группе товаров. Анализируя полученные результаты, можно 
сформировать персональные предложения, максимально интересующие це-
левых клиентов. Например, были идентифицированы конкретные пользова-
тели, для которых наиболее актуальными являются детские товары (посты с 
соответствующей тематикой встречаются более 100 раз), вегетарианские и 
спортивные товары. 

Одной из популярных задач в области сетевого ритейла является пре-
диктивный анализ продаж. В качестве исходных данных решаемой задачи 
выбраны такие поля: идентификатор магазина, дата покупки, сумма покупки. 

Для решения данной задачи нет единого метода, представленного в 
бирже данных, поэтому с использованием метода рекурсивной декомпозиции 
было получено комбинированное решение: 

– python_basic_filter – метод позволяет выбрать данные о продажах од-
ного магазина из множества; 

– python_basic_resample – метод позволяет агрегировать данные по 
дням, суммируя их; 

– python_timeseries_holt_winters – метод позволяет строить прогноз по ад-
дитивной модели Холта – Винтерса (тройное экспоненциальное сглаживание); 

– python_plotly_forecast – метод для построения графиков. 
Комбинирование методов обеспечило возможность выбора наиболее 

подходящего алгоритма анализа, учитывающего специфику исходных дан-
ных. Результатом работы данного проекта стали прогнозные значения выруч-
ки выбранного магазина с учетом периода сезонности 7 дней с аналогичным 
горизонтом продаж (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Результаты проекта предиктивного анализа продаж торгового центра 

Выводы 

Предложенный метод рекурсивной декомпозиции позволяет сформули-
ровать показатели, характеризующие информационное влияние в социальных 
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сетях на покупателей продукции определенного вида. Анализ поведения поль-
зователей социальных сетей в бирже данных позволяет сформировать привле-
кательные предложения для них, в том числе персонифицированные, адапти-
ровать контекстную рекламу и скорректировать стратегии повышения 
конкурентоспособности продукции на рынке в условиях цифровой экономики. 
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