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Аннотация. В последнее время значительно увеличилась роль различного рода 

социальных сетей как источника массива разнородных данных, в том числе при 
возникновении происшествий и чрезвычайных ситуаций. Анализ всего массива таких 
гетерогенных данных, аккумулирующихся в социальных сетях, позволяет на его основе 
принимать управленческие решения и вырабатывать сценарии превентивных действий 
спасательных служб при возникновении происшествий. Это требует разработки 
специализированной информационной системы, направленной на решение данной задачи.  
В настоящей статье предложена оригинальная архитектура данной информационной 
системы, на основе которой в дальнейшем планируется реализация программного продукта. 
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Abstract. Recently, the role of various kinds of social networks has significantly increased 
as a source of an array of heterogeneous data, including in the event of incidents and emergencies. 
Analysis of the entire array of such heterogeneous data accumulated in social networks makes  
it possible to make managerial decisions on its basis and develop scenarios for preventive actions 
by rescue services in the event of an accident. This requires the development of a specialized 
information system aimed at solving this problem. This paper proposes the original architecture  
of this information system, on the basis of which the implementation of the software product  
is planned in the future. 
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Введение 
 

В современном мире количество разноформатных (разнотипных) данных постоянно 
растет экстремально высокими темпами. Во многом это связано с увеличением числа 
инструментов как технического типа (смартфоны, смарт-часы, IoT и т.д.), так  
и технологического (социальные сети, мобильные приложения, компьютерные сети, 
облачные технологии и т.д.), которые позволяют создавать, собирать, хранить и передавать 
данные [1–3]. Всё это многообразие средств ежесекундно синтезирует огромный объем 
неструктурированной информации, обобщение и анализ которой позволил бы решать многие 
актуальные проблемы человечества, в том числе задачи защиты и обеспечения безопасности 
людей при возникновении происшествий различного характера [4, 5].  

Своевременно осуществленный анализ данных с технической, экономической  
и исследовательской точек зрения поможет осуществить поддержку принятия решений  
на новом уровне. Сделать это, призваны новые технологии «Big Data», основными 
преимуществами которых являются [6, 7]: 

– обнаружение скрытых тенденций в большом объёме разрозненных данных; 
– прогнозирование на основе выявленных тенденций. 
Сегодня технологии «Big Data» используются в разных сегментах государственной 

деятельности, влияние которых постоянно расширяется. В настоящей статье представлена 
архитектура разрабатываемой информационной системы анализа и выявления 
закономерностей в информационных потоках, которая после программной реализации 
позволит повысить эффективность работы МЧС России [8, 10], а именно: значительно 
облегчить сбор большого количества данных; оптимизировать их анализ; представлять 
сценарии превентивного характера для возможных происшествий природного  
и техногенного типа; сокращать расходы ресурсов (временных, финансовых и др.); 
оптимизировать управленческие предложения; обосновывать принятые решения, 
основываясь на конъюнктуре большого числа параметров и математического аппарата. 

 
Методы исследования 

На данный момент в МЧС России существует множество различных баз данных. 
Данные сервисы, а также имеющиеся иные специализированные хранилища данных могли 
бы составить единую централизованную сеть, способную обрабатывать и анализировать 
разнообразные данные о происшествиях, в том числе об их концентрации и зависимости, 
например, от территории поступления сигнала. Это стало бы респектабельным 
информационным фундаментом для разрабатываемого программного продукта, где  
он получал весь требуемый массив данных. 

В настоящей статье основное внимание направлено на структуризацию и анализ 
текстовых данных в виде сообщений, тегов и текстов из различных источников информации, 
как упомянутая выше единая централизованная сеть. 

Процесс структуризации и анализа информации о происшествиях в разрабатываемой 
системе будет осуществляться посредством синтеза нескольких существующих подходов  
и методик оценки текстовой информации [3, 9]: индикатор дивергенции Кульбака-Лейблера; 
коэффициент агрессивности; индикатор информационной энтропии; индикатор выделения 
общеупотребительных слов; коэффициент Трейгера; индикаторы, основанные  
на распределении Бернулли; формула Флеша-Кинсайда; индикатор семантического 
алгоритма Гинзбурга; коэффициент определенности действия; индикатор связанности  
по Гинзбургу и т.д. 

Архитектура планируемой к разработке информационной системы будет состоят  
из трех основных модулей: 

– модуль фильтрации; 
– модуль смыслового анализа и отбора данных; 
– модуль анализа уровня эмоциональной напряженности.  
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Задачей первого модуля является фильтрация всей имеющейся в сети информации  
по определенным параметрам, таким как временной интервал публикации сообщения, 
привязка к определенным географическим координатам, фильтрация по тегам и т.д. Далее, 
отобранные сообщения и тексты передаются во второй модуль. 

Второй модуль анализирует текстовую информацию по смысловой нагрузке, 
производится поиск сообщений по ключевым словам и словосочетаниям с целью 
составления выборки именно о происшествиях. Далее, ранжированные тексты передаются 
оператору и параллельно в третий программный модуль. 

Третий модуль анализирует информацию по уровню эмоциональной нагрузки, 
выделяя сообщения с повышенной эмоциональной насыщенностью, и передает эту 
информацию оператору. 

Рассмотрим более подробно процесс анализа и структуризации данных в каждом 
программном модуле.  

После получения оператором МЧС России сообщений с ключевыми словами, такими 
как пожар, происшествие, чрезвычайная ситуация и т.д., он отправляет в систему запрос  
на фильтрацию поступающих сообщений по времени их публикации, геопозициям, тегам  
и т.д. (работает первый программный модуль).  

Далее, в работу включается второй программный модуль, который с помощью 
ключевых слов и словосочетаний отфильтровывает список сообщений и текстов  
по требуемому запросу. Модуль базируется на вычислении следующих индикаторов, 
которые позволят ранжировать выделенные слова и словосочетания:  

Индикатор дивергенции Кульбака-Лейблера [3] позволяет провести сравнение 
распределения терминов (реальное и теоретическое). Рассчитывается с помощью следующей 
формулы: 

ሻݖሺ݈ܭ ൌ ∑ ,ݖ௧ሺ ݀ሻ ∗ ݈݊ ቀ
ሺ௭,ௗሻ

ሺௗሻ
ቁ௫ఢ  , 

 

где ݖ – реальное распределение термина;  – вероятность найти термин ݖ во множестве 
исследуемых сообщений относительно длины определенного сообщения d, вычисляется  
с помощью формулы: 

ሺ݀ሻ ൌ
ேሺௗሻ

∑ ேሺ௫ሻೣ∈ವ
, 

 

где ܰሺ݀ሻ – сумма терминов в сообщении d; ∑ ܰሺݔሻ௫∈  – сумма терминов x во всем массиве 
сообщений D; ௧ሺݖ, ݀ሻ – вероятность появления термина z в документе d, вычисляется  
с помощью следующей формулы: 

,ݖ௧ሺ ݀ሻ ൌ
௧ሺ௭,ௗሻ

ிሺ௭ሻ
, 

 

где ݂ݐሺݖ, ݀ሻ – вероятность употребления термина z в сообщении d; ܨሺݖሻ – вероятность 
употребления термина z в массиве сообщений D. 

Индикатор информационной энтропии [3] характеризует равномерность 
распределения термина по сообщению, вычисляется с помощью следующей формулы: 

 

ሻݖሺ݁ܫ ൌ ∑ ,ݖ௧ሺ ݀ሻ ∗ ݈݊ ቀ
ଵ

ሺ௭,ௗሻ
ቁௗఢ . 

 

Если данный показатель ݁ܫሺݖሻ  0, то термин равномерно представлен в коллекции 
документов, если ݁ܫሺݖሻ ൌ 0, то термин z встречается только в одном тексте или сообщении.  

Индикатор выделения общеупотребительных слов [3] демонстрирует отличие 
распределения терминов z в эталонном массиве и в Национальном корпусе русского языка. 
Индикатор вычисляется по следующей формуле: 

 

Rሺzሻ ൌ
pୣሺzሻ
p୩ሺzሻ

, 
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где 	– относительная частота встречаемости термина в эталонном массиве;  
  . – относительная частота встречаемости термина в Национальном корпусе русского языка

Данный индикатор позволяет выделить большую часть общих слов, если они 
представлены на портале. Для общеупотребительных терминов индикатор имеет значение 
около 1, для малоупотребительных >> 1. 

Индикаторы основанные на распределении Бернулли [3] вычисляются с помощью 
сравнения реального распределения терминов в массиве с теоретическим распределением 
Бернулли по следующим формулам:  

 

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ

ܼଵሺݖሻ ൌ ∑ ܼ௦,ଵሺݖ, ሻ௫∈ݔ

ܼଶሺݖሻ ൌ ∑ ܼ௦,ଶሺݖ, ሻ௫∈ݔ

ܼ௦,ଵሺݖ, ݀ሻ ൌ
ି୪୭మ ೝሺ௭,ௗሻ

௧ሺ௭,ௗሻାଵ

ܼ௦,ଶሺݖ, ݀ሻ ൌ
ிሺ௭ሻሺି ୪୭మ ೝሺ௭,ௗሻሻ

ௗሺ௭ሻሺ௧ሺ௭,ௗሻାଵሻ

, 

 

где ݂݀ሺݖሻ – количество документов в массиве, содержащих термин z. 
 : рассчитывается по следующим формуламܾݎܲ

 

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ ,ݓሺܾݎܲ ݀ሻ ൌ

,ݓሺܾݎܲ ݀ሻ
∑ ,ݓሺܾݎܲ ݀ሻ௫∈

,ݓሺܾݎܲ ݀ሻ ൌ 2ି୪୭మ భሺ௪,ௗሻ

,ݓଵሺܾݎܲ ݀ሻ ൌ ,ሺܰܤ ,ܨ ܺሻ ൌ ൬
ሻݓሺܨ

,ݓሺ݂ݐ ݀ሻ
൰ ிሺ௪ሻି௧ሺ௪,ௗሻݍ௧ሺ௪,ௗሻ

. 

 

Индикатор Флеша-Кинсайда оценивает читабельность текста с помощью формулы: 
 

ܧܴܨ ൌ 206,835 െ 1,3 ቀ
ܽ
ܾ
ቁ െ 60,1 ∗ ቀ

ܿ
ܽ
ቁ	, 

 

где a – количество слов в документе; b – количество предложений в документе;  
c – количество слогов в документе. 

Чем выше полученное значение, тем легче восприятие информации. 
Индикатор семантического алгоритма Гинзбурга [3] определяет семантическую 

близость двух терминов относительно их окружения в пределах сообщения. Индикатор 
вычисляется с помощью следующей формулы: 

 

݅݊݀ሺݖ|ܿሻ ൌ ேே
ேே

, 
 

где ௭ܰ – встречаемость термина z со словом c; ௧ܰ – общее число терминов в массиве 
сообщений; ௧ܰ– сумма терминов в окружении термина c; ௭ܰ – встречаемость термина z  
в массиве сообщений. 

Индекс значимости рассчитывается для всех терминов Z, встречающихся  
в определенном предложении C. Если ݅݊݀ሺݖ|ܿሻ > 1 – то данный показатель значим при 
расчёте. 

Индикатор связанности по Гинзбургу [3] определяет силу семантической связи между 
двумя словами. Рассчитывается на основе индексов значимости по следующей формуле: 

 

,ሺܼݖ݊݅݃ ሻܥ ൌ 1 െ ௦௨ሺሻା௦௨ೝೌା௦௨ሺሻ

௦௨ೌ
, 

 

где ݉ݑݏሺܼሻ – сумма индексов значимости с термином Z >1 | Z ∉ C; ݉ݑݏ௭ – сумма 
абсолютных значений разностей индексов значимости в общей части; ݉ݑݏሺܥሻ – сумма 
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индексов значимости с термином C >1 | C ∉ Z; ݉ݑݏ – сумма всех индексов значимости 
больших 1.  

Значения индикатора связанности по Гинзбургу лежат в интервале 0 ൏ ,ሺܼݖ݊݅݃ ሻܥ ൏ 1 
(0 – слова не связаны, 1 – слова связаны максимально). 

Далее, в работу подключается алгоритм поиска ключей [3, 10], который состоит  
из следующих шагов:  

Шаг 1 – Выборка кандидатов N наиболее часто встречающихся терминов в эталонном 
массиве (ключевые термины). 

Шаг 2 – Вычисление ключевых терминов с помощью дивергенции Кульбака-Лейблера. 
Шаг 3 – Вычисление ключевых терминов с помощью информационной энтропии. 
Шаг 4 – Вычисление ключевых терминов с помощью выделения общеупотребительных 

слов. 
Шаг 5 – Вычисление ключевых терминов с помощью распределения Бернулли.  
Шаг 6 – Вычисление ключевых терминов с помощью индикатор Флеша-Кинсайда. 
Шаг 7 – Нормализация полученных значений индикаторов для вычисления единого 

значения по каждому кандидату. 
Шаг 8 – Ранжирование полученных значений по каждому кандидату. 
Шаг 9 – Инициализация терминов наивысшего ранга как ключевые термины. 
Шаг 10 – Формирование на основе ключевых терминов биграмм и триграмм.  
Шаг 11 – Вычисление биграмм и триграмм методами шагов 2–6. 
Шаг 12 – Вычисление биграмм и триграмм с помощью индикатора связанности  

по Гинзбургу. 
Шаг 13 – Ранжирование полученных значений по каждому словосочетанию.  
Шаг 14 – Выбор биграмм и триграмм с наивысшим значением ранга, присвоение  

им значения – ключевые. 
Шаг 15 – Фильтрация полученных результатов применяя «стоп слова». 
Шаг 16 – Конец алгоритма, вывод ключевых слов и словосочетаний. 
Далее, с помощью полученных значений производится отбор сообщений и текстов. 

Оператору представляется отфильтрованный список по требуемой теме. Результаты 
тематического поиска могут содержать большое число сообщений и текстов с целью их 
сокращения и конкретизации под установленные задачи (например, срочность, неотложность) 
запускается третий модуль, основанный на оценке эмоциональности сообщений. 

Модуль оценки уровня эмоционального напряжения основан на подходе, 
характеризующем степень возбуждения автора в момент написания текста. Для анализа 
текстов имеется список маркеров	ሺ	ሼܯሽ ൌ ሼ݉ଵ,…… ,݉ሽ, mi,	݅ ൌ 1, ݊	– отдельный маркер,  
n – мощность множества ܯ), способных отражать степень эмоционального напряжения  
автора [10–12]:  

– соотношение количества глаголов к количеству существительных в единице текста; 
– наличие ненормативных слов; 
– количество слов в тексте;  
– средний размер предложений;  
– количество знаков восклицания в документе;  
– наличие иконок с эмоциями. 
Также имеется список коэффициентов, которые наиболее сильно отражают 

эмоциональную возбужденность [10, 13, 14]:  
– коэффициент агрессивности вычисляется с помощью следующей формулы 

(нормальное значение не превышает 0,6): 
 

ܽܭ ൌ ା

∑௪
, 

 
где V – количество глаголов; Vf – количество глагольных форм (причастий и деепричастий); 
 ;общее количество всех слов – ݓ∑
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– коэффициент Трейгера [15], вычисляется с помощью следующей формулы 
(оптимальное значение близкое к единице): 

 

ݐܭ ൌ 


, 

 

где V – количество глаголов; A – количество прилагательных; 
– коэффициент определенности действия [16, 17] вычисляется с помощью следующей 

формулы (оптимальное значение близкое к единице): 
 

ܽܭ ൌ 

ே
, 

 

где V – количество глаголов; Nn – количество существительных. 
Также с целью повышения детализации анализа могут использоваться следующие 

коэффициенты [18]: отношение глаголов к прилагательным; отношение суммы 
существительных и глаголов к сумме прилагательных и наречий; соотношение предлогов  
к общему количеству слов; соотношение существительных и прилагательных к количеству 
глаголов и причастий; соотношение предлогов к общему количеству предложений. 

Данные маркеры и коэффициенты имеют общие характеристики при 
диагностировании, а именно если их значения завышены, то у автора имеется эмоциональное 
беспокойство или волнение. 

Оценка эмоциональной нагрузки сообщения или документа состоит из следующих 
шагов:  

Шаг 1 – Предобработка (текст разбивается на предложения). 
Шаг 2 – Очистка текста от несмысловых частей. 
Шаг 3 – Выделение признаков (определяются части речи слов).  
Шаг 4 – Расчет значения маркеров. 
Шаг 5 – Расчет значения коэффициентов. 
Шаг 6 – Ранжирование текстов и сообщений. 
Данный модуль позволяет выделить эмоционально насыщенные тексты и сообщения, 

которые могут свидетельствовать о критической ситуации, в которой находится автор. 
Полученные данные после ранжирования передаются оператору. 

Архитектура планируемой к разработке информационной системы представлена  
на рисунке. 

 

 
 

Рис. Архитектура информационной системы 
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Результаты исследования и их обсуждение 
 

В дальнейшем на основе полученных результатов и представленной архитектуры 
планируется разработка информационной системы анализа и выявления закономерностей  
в информационных потоках, позволяющая автоматически производить вычисления. 
Источником информации для программы будут являться: новости, регулярные блоги, 
микроблоги, социальные сети, в которых пользователи генерируют достаточно большие 
объемы информации, в том числе о происшествиях, которые они увидели. 

В настоящее время аналогов данной системы на рынке программного обеспечения  
не существует. 

В основу программных алгоритмов системы легли существующие показатели оценки 
смысловой и эмоциональной составляющих текстов. Объединение и модернизация данных 
показателей позволило создать многокритериальный подход, анализирующий текстовую 
информацию. В ближайшем будущем также планируется модернизировать разработанные 
алгоритмы под анализ голосовых сообщений. 

 
Заключение 

 

Таким образом, в настоящей статье представлена архитектура информационной 
системы анализа и выявления закономерностей в информационных потоках, программные 
модули, входящие в её состав, и алгоритмы вычислений, функционирующие в данных 
модулях. 

Разработка на основе представленной архитектуры информационной системы 
позволит значительно облегчить сбор большого количества данных; оптимизировать  
их анализ; разрабатывать сценарии превентивного характера для возможных происшествий 
природного и техногенного типа, а также сократить расходы целого спектра ресурсов 
(временных, финансовых, человеческих и др.). 
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