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Аннотация. На примере онлайновой социальной сети ВКонтакте исследуется влия-
ние различных факторов на динамику мнений и действий как на макроуровне («обще-

ственное мнение»), так и на микроуровне (мнения и действия отдельных агентов). 

Описаны исходные данные и ключевые факторы для анализа сетевых взаимодей-

ствий. Предложен способ идентификации мнений агентов в сети на основе методов 

глубокого обучения. Представлены результаты первичного анализа динамики мнений 

и действий агентов в онлайновой социальной сети, в том числе: выявлен рост поляри-

зации мнений на макроуровне; установлено изменение мнений агентов со временем; 

определены социально-демографические характеристики агентов, изменивших мне-

ния; определена согласованность мнений и действий агентов между собой; проведена 

оценка взаимосвязи мнений и действий агентов в социальной сети. 
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Со второй половины ХХ в. исследователями 

разрабатываются математические модели динами-

ки мнений, которые объясняют изменение пред-

ставлений индивидов (агентов) под воздействием 

социально-психологических факторов (см. работы 

отечественных ([1–5] и др.) и зарубежных ([6–12] и 

др.) исследователей). Параллельно эти же эффекты 

являются предметом изучения в социальной пси-

хологии (см. работы [13–15] и др.). 

Эти исследования являются актуальными и се-

годня, в том числе из-за бурного развития онлай-

новых социальных медиа, информационные про-

цессы в которых существенно влияют на полити-

ческую, экономическую и социальную жизнь об-

щества. В частности, недостоверная информация о 

мерах противодействия пандемии COVID-19, рас-

пространявшаяся  в  свое  время  авторитетными,  но 

зачастую некомпетентными участниками социаль-

ных сетей, в условиях неопределенности и отсут-

ствия знаний приводила к формированию деструк-

тивной информационной повестки и таких пред-

ставлений пользователей сети, которые снижают 

эффективность предпринимаемых мер по борьбе с 

пандемией [16]. В то же время, при помощи мате-

матических моделей динамики мнений и действий 

можно предсказать изменение представлений об-

щества и выработать необходимые стратегии за-

щиты общественного здоровья. Однако идентифи-

кация таких моделей является сложной междисци-

плинарной задачей. 

В качестве базовой в настоящей работе была 

выбрана математическая модель совместной дина-

мики мнений и действий агентов, предложенная в 

статье [17]. В качестве «эмпирической базы» ис-

пользовались посты, комментарии и лайки в он-

лайновой социальной сети «ВКонтакте», посвя-

щенные ношению медицинских масок, за период с 

марта 2020 г. по февраль 2021 г. года включитель-

но. Мнением условно считалась оцениваемая авто-

матическим классификатором «тональность» ком-

ментария, написанного агентом; действием услов-

 
________________________________ 
1 Данная часть исследования выполнена при частичной фи-

нансовой поддержке Российского научного фонда в рамках 

проекта № 23-21-00408 (Д.А. Губанов). 
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 считалась тональность комментария, которому 

агент поставил лайк. 

В своем исследовании мы пытаемся ответить 

на следующие вопросы: 

1) Насколько согласованы между собой мне-
ния агентов и их действия? 

2) Изменяют ли со временем агенты свои 
мнения и действия? 

3) Кто эти (изменившие свои мнения и дей-
ствия) агенты, отличаются ли они от других по 

своим социально-демографическим характеристи-

кам? 

4) Какие модели лучше описывают динамику 
мнений и действий агентов – линейные, пороговые 

и т. п.? 

5) Существенно ли влияние действий на мне-
ния (эффект когнитивного диссонанса) и наобо-

рот? 

6) Под влиянием каких факторов происходит 
изменение мнений и действий агентов: 

 его собственные предыдущие мнения или/и 

действия; 

 социальное влияние: 

– «общественное мнение» (усредненные 

доли тех или иных мнений и действий соци-

альной сети в целом – так называемая «мак-

ромодель», в которой сеть условно рассматри-

вается как один агент); 

– мнения или/и действия окружения агента 

(агенты, связанные с ним отношением «друж-

бы») – усредненные и/или индивидуальные 

(так называемая «микромодель»); 

 те или иные ненаблюдаемые (латентные) 

характеристики агента? 

7) Зависит ли изменение мнения/действий 

агента от его доверия к источнику получаемой ин-

формации? А от содержания этой информации? 

Шестой вопрос наиболее трудоемок для иссле-

дования, ведь для ответа на него необходимо про-

анализировать все комбинации объясняющих пе-

ременных и упорядочить модели по максимально-

му (среди всех моделей с заданным числом пере-

                                                           
2 Конечно, и написание комментария, и постановка лайка, 
являются по своей сути действиями (в частности, в акцио-

нальном подходе [1,3] различные виды действий и взаимосвя-

зи между ними являются основой для моделирования и анали-

за информационных процессов в сети). Поэтому альтернати-

вой использованному разделению мнений (комментарии) и 

действий (лайки) является введение скрытых переменных 

(мнений) и их идентификация по наблюдаемым «действиям» – 

комментариям и лайкам – в рамках тех или иных скрытых 

марковских моделей, байесовских сетей и т. п. Подобные под-

ходы представляются перспективными, соответствующие 
модели будут рассмотрены в третьей части исследования. 

менных) уменьшению ошибки значения прогноза 

объясняемой переменной. 

В настоящей работе (первой ее части) исследу-

ется динамика реальных мнений и действий аген-

тов на примере отношения к ношению медицин-

ских масок в онлайновой социальной сети ВКон-

такте. Структура изложения следующая. Сначала 

описываются исходные данные (§ 1); затем пред-

лагается способ идентификации мнений агентов в 

сети на основе методов глубокого обучения (§ 2); 

далее характеризуется динамика мнений и дей-

ствий на макроуровне (насколько поддерживают 

ношение масок отдельные пользователи и в целом 

онлайновое сообщество, насколько меняется «об-

щественное мнение» со временем и т. д.), а также 

особенности информационного взаимодействия 

агентов (§ 3); наконец, приводятся результаты ана-

лиза взаимосвязи мнений и действий агентов соци-

альной сети (§ 4). Таким образом, статья содержит 

ответы на первые три из сформулированных выше 

вопросов. Во второй и третьей частях исследова-

ния будут рассмотрены результаты идентифика-

ции макро- и микромоделей совместной динамики 

мнений и действий (т. е. будут приведены ответы 

на вопросы 4–7). 

 

Объектами исследуемого медиаландшафта яв-

ляются источники информации и пользователи 

сети ВКонтакте. Источники информации публи-

куют новости, освещающие различные аспекты 

пандемии COVID-19, и тем самым воздействуют 

на пользователей социальной сети. Пользователи 

сети (далее – агенты) реагируют на сообщения ис-

точников информации, совершают в сети действия 

в соответствии со своими интересами и мнениями 

(пишут комментарии и ставят лайки), взаимодей-

ствуя друг с другом. 

Данные были собраны для выбранных экспер-

тами (на основе рейтинга компании «Медиалогия», 

см. https://www.mlg.ru/) источников информации, 

имеющих страницы в сети ВКонтакте и публику-

ющих новости по общественно значимым темам, в 

частности: «РИА Новости» (2,9 млн подписчиков), 

«Новости RT» (1,3 млн подписчиков), «Комсо-

мольская правда» (1,1 млн подписчиков), «РБК» 

(0,9 млн подписчиков), «Телеканал ЦАРЬГРАД» 

(0,7 млн подписчиков), «Москва 24» (0,5 млн под-

писчиков), «Новости Екатеринбурга E1RU» (0,3 

млн подписчиков), «Сноб» (0,3 млн подписчиков), 

«Фонтанка.ру» (0,3 млн подписчиков), «Газета.ру» 

https://www.mlg.ru/
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(0,2 млн подписчиков) и «Интерфакс» (0,1 млн 

подписчиков). 

Рассматривались и анализировались посты 

этих источников по тематике COVID-19 (более 60 

тыс. постов) и реакция сети на эти действия за пе-

риод с 1 марта 2020 г. по 1 марта 2021 г. (более 2 

млн комментариев к постам и более 7 млн лайков к 

постам и комментариям). Подробное описание 

подхода к сбору данных изложено в работах [18, 

19]
3
, там же приведены некоторые результаты ис-

следования активности пользователей сети. Затем 

были определены комментарии и лайки к ним, 

непосредственно имеющие отношение к ношению 

масок. 

С учетом исходных данных формализуем фак-

торы описания онлайновой социальной сети (со-

гласно изложенному в работах [1, 3]), которые в 

дальнейшем будут необходимы для анализа и 

идентификации моделей совместной динамики 

мнений и действий. Пусть участниками сети явля-

ются агенты из множества N = {1, 2, …, n}, кото-

рые совершают акты
4
 того или иного вида из фик-

сированного множества K = {1, 2, …, k} в те или 

иные моменты времени t из интервала T. Ограни-

чимся рассмотрением следующих видов актов 

(K = {1, 2}): 

– публикация комментария к посту или ком-

ментарию, 

– постановка лайка комментарию. 

Обозначим множество актов через Δ
5
. Каждый 

акт a  Δ характеризуется тремя параметрами – 

совершившим его агентом, видом акта и моментом 

времени, в который акт был совершен. Введем ха-

рактеризующие акт функции:  

 fa: Δ → N, которая каждому акту a  Δ ставит 

в соответствие совершившего его агента i  N; 

 ft: Δ → T, которая каждому акту a  Δ ставит 

в соответствие время его совершения t  T; 

 fk: Δ → K, которая каждому акту a  Δ ставит 

в соответствие его вид j  K. 

На множестве актов зададим бинарное отно-

шение частичного порядка «a является причиной 

b»: a  b. Если a  b и a  b, но при этом не су-

ществует такого cΔ, что a  с и с  b, то a явля-

ется непосредственной причиной b: a ↓ b. Считаем, 

                                                           
3 Эти данные были собраны в рамках проекта РФФИ 20-04-

60296, авторы признательны Е.В. Белявскому и И.В. Козици-

ну за их усилия по сбору данных. 
4 Термин «действие», используемый в работе [3], здесь заме-

нен на «акт» во избежание путаницы с действием в моделях 

совместной динамики мнений и действий. 
5 Множество релевантных ношению масок комментариев 

(см. § 2) и лайков к ним. 

что бинарное отношение a  b выполнено в сле-

дующих случаях: 

 a – комментарий, b – поставленный ему лайк, 

 a – комментарий, b – комментарий к нему, 

 a и b совпадают. 

Для каждого агента i  N определим множе-

ство всех совершенных им актов 

( )δ { Δ | }i aa f a i   , а также множество его дру-

зей Ni ⊆ N (формальное отношение «дружбы» в 

онлайновой социальной сети предполагает, что 

агент может получать информацию о публикуемых 

друзьями комментариях, поставленных ими лайках 

и т. д.). 

Мнения и действия. При рассмотрении моде-

лей совместной динамики мнений и действий мне-

нием агента будем условно считать отношение к 

ношению медицинских масок, выраженное в ком-

ментарии. 

Формально определим мнение агента, выра-

женное в комментарии Δb  (fk(b) = 1), в трех ва-

риантах: 

  ' 0, 1,  2r  , где 0 – результат классифика-

ции «против масок» (или «–»), 1 – «за маски» (или 

«+»), 2 – «непонятно/нейтрально» (или «=»). Ре-

зультат определяется на основании рассчитанного 

классификатором стохастического вектора 

 ,  , p p p   . Компоненты такого вектора тракту-

ются в машинном обучении как вероятности того, 

что объект принадлежит к тому или иному классу. 

  '' 0; 1
   

p
r

p p



 

 


 – уверенность в том, что 

комментарий отражает мнение «за ношение ма-

сок» (при этом для данного комментария r' = 0 или 

r' = 1). 

  
   

1; 1
   

p p
r

p p

 

 


  


 (при этом либо r' = 0, ли-

бо r' = 1), где r = 1 означает сильную уверенность в 

том, что выражено мнение «за ношение масок», а 

r = –1 означает сильную уверенность в том, что 

выражено мнение «против». 

Будем считать действием лайк к некоторому 

комментарию; оценка лайка совпадает с оценкой 

комментария, к которому поставлен лайк: 

 ' 0, 1, 2y  ,  '' 0;1y   и [ 1;1]y  . Например, для 

лайка Δa  '( ) '( )y a r b , где b – комментарий, к 

которому поставлен лайк (т. е. b a ). Для упро-

щения записи примем соглашение: ( ) '( )r a y a , 

( ) ''( )r a y a , ( ) ( )r а y а . Считаем, что момент 

постановки лайка совпадает с моментом публика-

ции комментария, которому поставлен лайк.  



 

 
 

 

 
 

 ●

Позиция агента – агрегированная характери-
стика агента, отражающая в целом его отношение 
к ношению медицинских масок. Будем говорить о 
позиции si только такого агента i, для которого 

δia  : '( ) {0, 1}r а  : 

0,    0,5 ,   

1,    0,5 ,   

2,    0,5 , 

i

i i

i

r

s r

r

  


  
  

 

где  
δ | '( ) {0, 1}

'( )

0; 1
{ δ | '( ) {0, 1}}

ia r a

i

i

r a

r
a r a

 
 

 


 – среднее его 

мнений и действий «за» и «против», ниже прини-

мается 0,05 . 

 

Мнения агентов определялись исходя из опуб-
ликованных ими комментариев к постам на тему 
COVID-19, содержащих ключевые слова «маска», 
«намордник» и их производные (около 60 тыс. 
комментариев). 

Такие комментарии подверглись предваритель-
ной автоматической обработке текстов, в ходе ко-
торой, в частности, из текстов были удалены об-
ращения к собеседнику и интернет-адреса. Часть 
собранной выборки (около 10 тыс. комментариев) 
была размечена экспертами: каждому коммента-
рию была назначена метка подходящего класса, 
отражающего отношение к маскам: «0» («про-
тив»), «1» («за») или «2» («нейтрально»). Примеры 
разметки (орфография и пунктуация сохранены): 
«Ну мы видим статистику, так что продолжаем 
масочки носить и все такое» (за маски), «Я хожу 
без маски. Я кови-диссидент» (против масок), 
«Прикольно рассуждает о масках в России» 
(нейтрально/непонятно). 

Для решения задачи классификации был разра-
ботан нейросетевой классификатор на основе 
предобученной языковой модели BERT 
(Conversational RuBERT) [20], в архитектуру кото-
рого помимо слоя BERT включены дополнитель-
ные полносвязные слои, dropout-слои и слой soft-
max. Отметим близкие к данной задаче исследова-
ния социально-психологического состояния поль-
зователей социальных сетей во время пандемии 
COVID-19 [21–24]. Однако в настоящей работе, 
во-первых, идентифицируются мнения пользова-
телей сети (а не, например, эмоции или язык нена-
висти), а, во-вторых, задача решается для довольно 
обширной целевой выборки данных. 

Размеченная выборка подверглась преобразо-
ваниям. Сначала она была случайным образом пе-

ретасована, затем были сформированы обучающая 
(90 %), валидационная (5 %) и тестовая (5 %) вы-
борки. Для балансировки классов использовались 
веса, компенсирующие объем того или иного клас-
са мнений: чем больше примеров содержится в 
классе, тем меньше вес примеров класса в мини-
мизируемой при обучении функции потерь. Далее 
были найдены гиперпараметры классификатора, 
дающие максимальное значение качества на вали-
дационной выборке при имеющихся ресурсных 
ограничениях: максимальная длина входной по-
следовательности – 192 токена, размер пакета для 
обучения – 16 примеров, эпох обучения – 7. В ито-
ге значение показателя качества обученного клас-
сификатора (верность/accuracy) на тестовой вы-
борке составило 0,82 (для каждого класса значе-
ние меры F1 составило не меньше 0,7). Для срав-
нения базовый классификатор (логистическая ре-
грессия) после нахождения оптимальных значений 
гиперпараметров на валидационной выборке пока-
зал на тестовой выборке верность 0,6. 

Обученный классификатор был применен для 
классификации всего массива релевантных маскам 
комментариев. 

 

Структура раздела следующая. В п. 3.1 приво-
дятся характеристики агентов социальной сети, 
имеющих позицию по маскам (социо-
демографические характеристики агентов, а также 
характеристики мнений и действий агентов). 
В п. 3.2 анализируется динамика мнений и дей-
ствий на макроуровне (рассматриваются доли 
агентов, имеющих то или иное мнение, но не рас-
сматриваются мнения отдельных агентов), а также 
связь с внешними факторами и тенденции. В п. 3.3 
рассматривается структура информационного вза-
имодействия агентов в сети: характеристики 
структуры, предпочтения агентов по информаци-
онному взаимодействию и существование изоли-
рованных информационных сообществ. 

 

3.1. Характеристики агентов 

В данном подразделе рассматриваются агенты 

с позицией (т. е. для i-го агента {0, 1, 2}is  ), вы-

сказавшие хотя бы одно мнение. Всего при помо-
щи классификатора определено 16 тыс. таких 
агентов, высказавших в 50 тыс. комментариях свои 
мнения (в том числе 38 тыс. мнений «за» или 
«против»). 

За весь рассматриваемый период доля агентов с 

позицией «за» составила 56 %, «против» – 37 %, 

«нейтрально» – 7 %. Однако только для половины
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агентов (8 тыс.) доступна информация из профи-

лей социальной сети (т. е. профили не являются 

закрытыми или удаленными), и для них соотноше-

ние немного меняется в пользу ношения масок: 

«за» – 58 %, «против» – 35 %, «нейтрально» – 7 %. 

Анализ социально-демографических показателей 

(пол, возраст, страна и город) проводился для 

агентов с доступными профилями. 

Пол и возраст агентов. Распределение агентов 

по полу приведено на рис. 1. Среди агентов с по-

зицией «против» высока доля лиц мужского пола 

(61 %) по сравнению с долей лиц мужского поля 

среди агентов с позицией «за» (51 %). 

Информацию о своем дне и месяце рождения 

предоставляет 73 % агентов, а год рождения – 

только 46 % агентов. Распределение агентов по 

возрасту приведено на рис. 2 (возраст определяет-

ся на 1 марта 2020 г., категория возраста определя-

ется исходя из теории поколений [25], согласно 

которой средняя продолжительность жизни — 80 

лет, и она состоит из четырех периодов длительно-

стью ~ 20 лет: детство → молодость → средний 

возраст → старость). 

Для агентов с позицией «против» доля стар-

ших возрастных групп выше (категория от 41 до 60 

лет – 19,2 %, категория старше 60 лет – 7,2 %), чем 

для агентов с позицией «за» (категория от 41 до 60 

лет – 15,2 %, категория старше 60 лет – 6,9 %). 

Географическое местоположение агентов. 

Бо льшая часть агентов из России – 79 %, далее в 

первой тройке стран находятся Украина и Бела-

русь (не указывают страну 15 % агентов). Пример-

но такое же распределение сохраняется и для аген-

тов с фиксированной позицией. 

 

 
 

 
 

Рис. 1. Распределение агентов с заданной позицией по полу 

 

 
 

 

 
Рис. 2. Распределение агентов с заданной позицией по категориям возраста 
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Город проживания указан для 75 % агентов, 

распределение по городам приведено на рис. 3.  

Как видно из рис. 3, в первой тройке городов 

находятся Москва, Санкт-Петербург и Екатерин-

бург. Причем среди агентов с позицией «за» боль-

ше жителей Санкт-Петербурга, а среди агентов 

с позицией «против» – жителей Москвы. 

 
 

 

 
Рис. 3. Распределение агентов с заданной позицией по городам 

 

Мнения и действия агентов. От исследования 

социально-демографических характеристик перей-

дем к непосредственному анализу мнений и дей-

ствий агентов c позицией. 

Распределение агентов по числу мнений «за» и 

«против» приведено на рис. 4. В среднем агент, 

имеющий мнение «за» или «против», (таковых в 

выборке было 14,4 тыс.) за исследуемый период 

высказывает 1,1 комментария за ношение масок и 

1,5 комментария против, т. е. активность по вы-

ражению мнений является низкой: 79 % агентов 

высказались в комментариях «за» или «против» не 

более двух раз. 

 

 

 
Рис. 4. Распределение агентов по числу высказанных мнений 

К комментариям с мнением «за» или «против» 

поставлено около 125 тыс. лайков (84,5 тыс. «про-

тив» и 40,8 тыс. «за») 44 тыс. агентов (примерно 

треть лайков поставлена 6 тыс. агентов, высказав-

шихся в комментариях «за» или «против»). В 

среднем такой агент оставляет 1,9 лайка «против» 

и 0,9 лайка «за». Таким образом, «лайкеры» тоже 

являются малоактивными (рис. 5): 79 % агентов 

выполнили не более двух действий «за» или «про-

тив». 

 
 

 

 
Рис. 5. Распределение агентов по числу действий 

 

Вызывает интерес продолжительность проме-

жутка времени между последовательными выска-

зываниями мнений агентов в комментариях или 

«вероятность»
6 
повторно высказать мнение в тече-

ние определенного периода времени (рис. 6). Ока-

зывается, если агент в очередной раз выскажет 

свое мнение, то он это сделает с вероятностью 0,5 

в течение суток, с вероятностью 0,7 в пределах 

недели и 0,8 в течение трех недель. 
Содержательно такой результат можно объяс-

нить тем, что агент участвует в обсуждении все 

новых информационных поводов: один повод об-

суждается, как правило, в течение суток и вовле-

ченные в это обсуждение агенты могут высказать-

ся неоднократно. 

 

3.2. Динамика «общественного» мнения в сети 

Рассмотрим динамику обсуждений на макро-

уровне. На рис. 7 представлена динамика числа 

мнений агентов о ношении масок (оценок коммен-

тариев). Применяется сглаживание данных – 

скользящее среднее за три дня. 

                                                           
6 Здесь «вероятность» – это доля случаев, приходящихся на 

выбранный интервал времени (т. е. оценка вероятности). 
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Рис. 6. Оценка вероятности повторного высказывания мнения в 

зависимости от интервала времени. Дополнительно синим цветом 

приведена аппроксимация зависимости «степенной» функцией 

 

Агенты в среднем публикуют за день 42 ком-

ментария «за» (медиана 30, максимум 272), 59 

комментариев «против» (медиана 41, макси-

мум419) и 46 нейтральных/непонятных коммента-

риев (медиана 26, максимум 409). Пики активно-

сти приходятся на моменты введения ограниче-

ний, в частности, 25 марта 2020 года Президент РФ 

Владимир Владимирович Путин обратился к рос-

сиянам и объявил введение первого нерабочего 

периода, обусловленного COVID-19; а в октябре 

2020 года были введены повторные ограничения в 

ответ на рост заболеваемости (например, 19 октяб-

ря был ограничен доступ в развлекательные заве-

дения). Возможно, конечно, и иное объяснение: 

активность агентов связана с объективной кар-

тиной заболеваемости COVID-19 в РФ. Для про-

верки такой гипотезы была проанализирована ди-

намика заболеваемости в РФ на основе данных 

университета Джонса Хопкинса (Johns Hopkins 

University [26]), график которой приведен на 

рис. 8. 

 

 

 

Рис. 7. Динамика активности по тематике ношения масок в сети ВКонтакте (а – число постов7, б – число комментариев) 

                                                           
7 Отметим, что выборочная проверка постов источников информации показала их нейтральность по отношению к ношению масок.   
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Рис. 8. Динамика заболеваемости COVID-19 в РФ 

 

В среднем за рассматриваемый период в РФ 

наблюдается 11,5 тыс. случаев заболеваний в день 

(медиана 8,8 тыс., максимум 29,0 тыс.). Корреля-

ция Пирсона для заболеваемости и объема мнений 

«за» равна 0,1 (максимально-го значения 0,5 до-

стигает при лаге в 45 дней, который представляет-

ся слишком большим для попыток содержательно-

го объяснения), для заболеваемости и объема мне-

ний «против» равна 0,3 (максимальное значение

 0,7 достижимо при лаге в 45 дней), а для заболе-

ваемости и объема «нейтральных/нерелевантных» 

мнений равна –0,3 (–0,2 при лаге в 38 дней). Отме-

тим корреляцию объема положительных с отрица-

тельными (0,9), положительных с нейтральными 

(0,6), отрицательных с нейтральными (0,4) сооб-

щениями. Следовательно, активность социальной 

сети по «масочной тематике» связана с заболева-

емостью COVID-19 скорее всего опосредованно, в 

большей степени она определяется информацион-

ными событиями, в том числе повесткой, задава-

емой органами государственной власти: напри-

мер, мерами, направленными на борьбу с пандеми-

ей. 

Как меняется со временем отношение к ноше-

нию масок в сети? Оказывается, доля мнений 

«против» увеличивается со временем (см. рис. 

9, а): за год на 21 %. Еще значительнее меняется 

доля действий «против» (см. рис. 9, б): за год она 

возрастает на 23 %. 
 

 

 

Рис. 9. Динамика доли: а – мнений и б – действий «за» (зеленая область) и «против» (красная область) ношения масок 
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В то же время растет доля мнений «за» и «про-

тив» по отношению к общему объему релевантных 

ношению масок мнений – за год она увеличилась 

на 30 %, а также растет доля действий «за» и «про-

тив» – на 36 %, т. е. в сети со временем происхо-

дит рост поляризации. 

 

3.3. Информационное взаимодействие агентов 

Для агентов, отреагировавших на посты источ-

ников информации, построим сети информацион-

ных взаимодействий: 

 G  – сеть комментирования и постановки 

лайков, 

 GC – сеть комментирования, 

 GL – сеть постановки лайков.  

Сеть G является связной, она состоит из 

955 тыс. узлов и 5 216 тыс. связей взаимодействия. 

В сети GC всего 878 тыс. связей комментирования, 

а в сети постановки лайков GL – 4 522 тыс. связей. 

Распределение агентов сети G по степени по-

казано на рис. 10. Отметим степенной характер 

зависимости (power-law), наклон «прямой» разли-

чается для степеней полузахода ( d 
) и полуисхода 

( d 
): немалое число агентов обладает большой 

«популярностью» (распределение d 
), в то же 

время существенно меньше агентов с большой 

«активностью» (распределение d 
). Графики 

плотности степеней вершин приведены на 

рис. 10, б и в, а также аппроксимации эмпириче-

ской плотности известными законами распределе-

ний с тяжелыми хвостами (рассматриваются 

наиболее подходящие степенной закон  f x x  

и степенной закон с экспоненциальным отсечени-

ем   xf x x e  ). Степенной закон – особенно с 

отсечением – хорошо описывает популярность 

агентов, но плохо – активность агентов.  

Каковы особенности взаимодействия агентов 

с различными позициями относительно ношения 

медицинских масок? Позицию агента определим 

как среднее мнений, выраженных в его действиях 

(см. введенные в п. 3.1 обозначения). Из рис. 11 

видно, что по большей части агенты занимают 

полярные позиции, даже если исключить агентов, 

совершивших один акт с мнением «за» или «про-

тив». 

Возникает вопрос: предпочитают ли агенты 

взаимодействовать с себе подобными? Ответ на 

него важен для возможности оценки информаци-

онного влияния окружения на мнения в сети. 

 

 

 

 

 

Рис. 10. Распределение агентов в сети: а – распределение по 

степени полузахода d– и по степени полуисхода d+, б – по степени 

полузахода d–, в – по степени полуисхода d+ 

 

В табл. 1 приведены значения коэффициента 

ассортативности [27] (его диапазон [–1,0; 1,0]) 

для агентов, совершивших хотя бы один акт «за» 

или «против» (таковых 52,8 тыс.), а также для 

агентов, совершивших не менее четырех актов 

«за» или «против» (8,5 тыс.). 
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Рис. 11. Распределение агентов по их позиции 

 

Таблица 1 

Значение коэффициента ассортативности             

для сетей 

Число актов G GC GL 

Не менее 1 раза 0,21 –0,01 0,25 

Не менее 4 раз 0,24 –0,05 0,31 

 

Можно сделать вывод о том, что агенты (осо-

бенно   активные) предпочитают   ставить   лайки 

агентам со сходной позицией относительно ноше-

ния медицинских масок, впрочем, такие предпо-

чтения не являются ярко выраженными. Однако в 

сети не отмечается особых предпочтений по ком-

ментированию агентов с той или иной позицией. 

Рассмотрим теперь сеть постановки лайков та-

ких агентов, которые совершили не менее четырех 

актов «за» или «против». В этой сети позицию «за» 

занимает 30 % агентов (обозначим как p = 0,30), а 

«против» – 64 % агентов (q = 0,64). Для случайно 

выбранного ребра оценка вероятности того, что 

оно связывает агентов с разной позицией, равна 

2pq = 0,38. В то же время доля таких ребер в сети 

составляет 0,24. Для сети выполняется соотноше-

ние 0,24 < 0,38, что подтверждает ее слабую ассор-

тативность. 

Рассчитаем следующие вероятности для связей 

«причина – следствие» в указанной сети постанов-

ки лайков (табл. 2). Введем обозначения для собы-

тий: A+ (A–) означает, что для случайно выбранной 

связи вызывающий лайки агент имеет позицию 

«за» («против»), B+ (B–) означает, что для случайно 

выбранной связи ставящий лайки агент имеет по-

зицию «за» («против»). 

Из табл. 2 можно заключить, что агенты с по-

зицией «против» предпочитают взаимодействовать 

с агентами с аналогичной позицией (они как влия-

ют на единомышленников, так и подвергаются их 

влиянию). В то же время, для агентов с позицией 

«за» не так уж важно, какой позиции придержива-

ется его «собеседник». 

Таблица 2 

 Оценки условных вероятностей для связей 

постановки лайков 

P(B|A) B  B  

A  0,78 0,17 

A  0,47 0,46 
 

P(A|B) A  A  

B  0,76 0,19 

B  0,44 0,49 
 

  

Однако сделать вывод о том, что агенты в сети 

постановки лайков разбиваются на слабо взаимо-

действующие между собой сообщества по занима-

емым позициям, нельзя – рассчитанное значение 

модулярности [28] для такого разбиения равно 0,12 

(вывод подтверждается визуализацией наибольшей 

компоненты связности этого графа на рис. 12). Для 

сравнения – разбиение сети на сообщества при по-

мощи метода жадной максимизации модулярности 

[29] дает значение 0,52 (при максимально возмож-

ном значении 1,0). 
 

 

 
Рис. 12. Граф постановки лайков между агентами, совершившими 
не менее четырех актов «за» или «против» (зеленым обозначены 
агенты с позицией «за», красным – агенты с позицией «против») 

 
Следовательно, агенты не образуют «эхо-

камеры» (сообщества единомышленников), даже 

если учитывать только связи постановки лайков, 

для которых коэффициент ассортативности наибо-

лее высок. Агенты подвергаются воздействию 

окружения с разными позициями, под влиянием 

которого могут изменить свою позицию. 

 

Поставим существенные для идентификации 

моделей динамики мнений/действий вопросы, на 
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которые в следующих подразделах попробуем по-

лучить ответ (см. введение): 

 Существуют ли в сети агенты, которые из-

менили свое мнение? 

 Влияет ли мнение агента на предпринима-

емые им действия? 

 Влияют ли действия агента на его мнение? 

 

4.1. Изменившие свое мнение агенты 

Для идентификации и последующего модели-

рования изменивших свое мнение агентов (см. 

второй вопрос во введении) необходимо выпол-

нить отбор агентов с подходящей активностью. 

Будем рассматривать только таких агентов, каж-

дый из которых: 

– высказал по вопросу ношения медицинских 

масок как минимум одно мнение «за» и одно мне-

ние «против»; 

– высказал свое мнение от 10 до 100 раз 

(в п. 3.1 отмечена слабая активность агентов сети: 

бо льшая часть агентов выражает свои мнения и 

совершает действия не более двух раз за весь ис-

следуемый период); 

– имеет открытый профиль в социальной сети и 

не менее пяти друзей (требуется для оценки соци-

ально-демографических характеристик агентов, а 

также для оценки влияния со стороны друзей). 

Условиям соответствуют 162 агента (примерно 

1 % от числа агентов, имеющих мнение «за» или 

«против»), которых будем в дальнейшем называть 

значимыми. Отметим, что ослабление второго 

условия не приводит к существенному увеличению 

числа значимых агентов (рис. 13), но данных по 

каждому агенту в таком случае становится недо-

статочно для целей анализа и моделирования. 

Таким образом, хотя в сети и существуют аген-

ты, которые изменили свое мнение за исследуемый 

период (есть и такие, кто сделал это неоднократ-

но), однако их доля мала. Примеры динамики мне-

ний значимых агентов приведены на рис. 14 (по 

горизонтальной оси указано время, по вертикаль-

ной указано мнение в диапазоне от –1 до 1: зеле-

ным цветом обозначены мнения «за», а красным – 

«против»). 

Охарактеризуем значимых агентов: определим 

их социо-демографические характеристики и по-

строим сети связей между ними (сеть дружбы, сеть 

комментирования и сеть постановки лайков).  

Анализ социо-демографических характери-

стик значимых агентов. Для большей части зна-

чимых агентов (99 агентов или 61 %) возраст не 

указан,  что  соответствует  ситуации  для  исходной   

 
 
Рис. 13. Распределение агентов по числу мнений «за» или 

«против» (по горизонтали указано минимальное число мнений для 

агента) 

 
 

 
 

Рис. 14. Примеры динамики мнений значимых агентов 

 
выборки агентов с мнениями (не указан возраст 

для 62 % агентов). Распределение остальных аген-
тов по возрасту приведено на рис. 15. Возраст по-

ловины значимых агентов не превышает 47 лет 
(соответственно, 38 лет для агентов с мнениями), в 

среднем возраст равен 48 годам (42 года для аген-

тов с мнениями). Следовательно, значимые агенты 
являются более возрастными по сравнению с 

агентами с мнениями. 
Как видно из рис. 16, город не указан для 25 % 

значимых агентов (соответственно, для 34 % аген-
тов с мнениями), для 23 % значимых агентов ука-

зан город Санкт-Петербург (для 12 % агентов с 
мнениями), для 17 % значимых агентов указана 

Москва (для 13 % агентов с мнениями), а для 10 % 
агентов – Екатеринбург (для 6 % агентов с мнени-

ями). Таким образом, значимые агенты в большей 
степени предпочитают указывать город, кроме 

того, для значимых агентов выше доля их пред-
ставителей из Санкт-Петербурга и Екатеринбур-

га. 
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Рис. 15. Распределение значимых агентов по возрасту 

 

 
 

Рис. 16. Распределение значимых агентов по городу проживания 

 

Среди значимых агентов больше всего мужчин 

– 93 или 57,4 %. В то же время, мужчин среди 

агентов с мнениями 59,6 %. Результаты биноми-

ального теста не позволяют отвергнуть нулевую 

гипотезу о равенстве распределений. 

Анализ сетей значимых агентов. В сети 

дружбы значимых агентов имеется всего лишь 17 

связей, большая часть вершин (138) изолирована 

(рис. 17). Узлам сети зеленого цвета соответствуют 

агенты, которые в целом придерживаются мнения 

«за», узлам красного цвета – агенты с преоблада-

ющим мнением «против». 

Значение коэффициента ассортативности для 

сети дружбы составляет 0,32, т. е. с осторожно-

стью (с учетом небольшого числа связей) можно 

предположить, что дружба может служить индика-

тором сходства позиций агентов. В среднем у зна-

чимого агента 432 друга, а у половины значимых 

агентов не более 113 друзей (что довольно близко 

к числу Данбара). 

В сети комментирования между значимыми 

пользователями 157 связей дружбы, изолировано 

45 вершин (рис. 18). 

Значение коэффициента ассортативности для 

сети составляет –0,46, т. е. друг друга предпочи-

тают комментировать значимые агенты с про-

тивоположными позициями. В среднем значимого 

агента комментирует 10 значимых агентов (значи-

мый же агент в среднем комментирует 13 значи-

мых), каждого второго из значимых агентов ком-

ментирует не более семи значимых агентов (с дру-

гой стороны, каждый второй значимый комменти-

рует не больше 10 значимых агентов). 

 
 

 

 
Рис. 17. Сеть дружбы значимых агентов 

 

 

 

Рис. 18. Сеть комментирования для значимых агентов8 

                                                           
8 Позиции узлов одинаковы для всех сетей значимых агентов: 

сети дружбы, комментирования и лайков. 
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В сети постановки лайков между значимыми 

пользователями 248 связей дружбы, изолировано 

37 вершин (рис. 19). 

 

 

 

Рис. 19. Сеть постановки лайков для значимых агентов 

 

Коэффициент ассортативности для сети состав-

ляет 0,58, т. е. лайки друг к другу ставят значимые 

агенты со сходной позицией. В среднем значимый 

агент получает лайки от 69 значимых агентов (сам 

значимый агент в среднем ставит лайки 28 значи-

мым агентам), каждый второй получает лайки от 

не более чем 39 значимых (каждый второй ставит 

лайки не более чем 13 значимым агентам). 

 

4.2. Влияние мнений на действия 

Рассмотрим динамику мнений агента  i N с 

позицией, для которого определены последова-

тельные моменты высказывания мнений mt T , 

1, im M  (для каждого m существует такое ia , 

что  ( ) 0, 1 ,  ( ) 1,  ( )k t mr a f a f a t   ). 

Определим множество действий «за» или «про-

тив», совершенных i-м агентом в период τ между 

высказываниями с индексами m и m + 1 (т. е. 

 1τ ;m mt t  ): 



 

( ) (δ  |  , 2,

( ) 0, 1 .

) ( )m
i i i t kaA A a f f

a

a

r

   



 
 

Для оценки влияния мнения агента на его дей-

ствия введем показатель согласованности дей-

ствий: 
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где 
(")m

ir  – мнение, выраженное в таком коммента-

рии a, что 

 ( ) 0, 1 ,  ( ) ,  ( ) .t m ar a f a t f a i      

Содержательно согласованность (см. первый 

вопрос во введении) отражает, насколько совпа-

дают (коррелируют) действия агента с его мнени-

ями. 

На рис. 20 приведена гистограмма распределе-

ния агентов по степени согласованности (для аген-

тов, высказавших не менее пяти мнений).  

 

 

 
Рис. 20. Распределение агентов по степени согласованности 

 

Усредненная по всей сети согласованность 

агентов равна 0,76 (если ограничивать число вы-

сказываний, то 0,73). В целом действия агента 

«согласуются» с его мнением, т. е. мнение агента 

может «влиять» на его действия.  

 

4.3. Влияние действий на мнения 

Для оценки влияния действий (частичный ответ 

на пятый вопрос) на мнение введем следующие 

обозначения. Определим множество действий, со-

вершенных i-м агентом в рамках заданного интер-

вала времени τ (т. е. 1[ ; )m mt t   ): 

   |  ( ) 0, 1 , ,   2 ,( ) ( ) ( )i i t kaB a r a f f a       

а также влияние собственных действий на мнение:  

 
( )

( )

1; 1( )
( )

.i

i

b B

D

i

r b

r
B


  




 



 

 
 

 

 
 

 ●

Не все изменения мнений будем считать зна-

чимыми: изменение является значимым, если оно 

превышает порог 0, 1 . Рассмотрим «вероят-

ность»
9
 значимого изменения мнения под влияни-

ем собственных действий (по аналогии с работой 

[30]). Возможные ситуации последовательного вы-

ражения мнений агентом 𝑡m → 𝑡m+1 разобьем на 

пять классов исходя из его «начального» мнения: 

– «сильно против», r ∈ [–1; –0,6]; 

– «умеренно против», r ∈ (–0,6; –0,2]; 

– «слабо выраженная позиция», r ∈ (–0,2; 0,2]; 

– «умеренно за», r ∈ (0,2; 0,6]; 

– «сильно за», r ∈ (0,6; 1]. 

Для каждого класса оценим: (а) вероятность то-

го, что мнение агента значимо изменится в «сто-

рону» его действий, и (б) вероятность значимого 

изменения мнения в сторону, обратную его дей-

ствиям. Приведем результаты анализа для классов 

ситуаций «сильно против» и «сильно за», посколь-

ку мощность остальных классов оказалась слиш-

ком мала. На рис. 21 показаны оценки вероятно-

стей значимого изменения мнения под влиянием 

действий в ту или иную сторону (синим – в сторо-

ну действий, красным – в обратную сторону). 

 

        

 
Рис. 21. Оценки вероятностей изменения мнений для классов: а – 

«сильно против» и б – «сильно за»  

 

Примечание. Если агент не совершал действий 

в промежутке между высказываниями мнений, то 

воздействие считается равным нулю. 

На рис. 22 приведена средняя величина и дове-

рительные интервалы (на уровне значимости 0,05) 

значимого изменения мнения в результате влияния 

собственных действий. 

Следовательно, мнения агентов, если и меня-

ются, то чаще всего в сторону совершенных ими 

действий. Чем больше различие между «началь-

ным» мнением и действиями агента, тем больше 

вероятность изменения мнения (рис. 21) и тем 

больше величина изменения мнения в сторону дей-

ствий (рис. 22). 

                                                           
9 Интерпретация доли случаев значимого изменения мнений. 

     

 
Рис. 22. Величина значимого изменения мнений для классов:  

а – «сильно против» и б – «сильно за» 

 

Выше выполнен первичный анализ совместной 

динамики мнений и действий агентов в онлайно-

вой социальной сети ВКонтакте (на примере от-

ношения к ношению медицинских масок в период 

первого года пандемии COVID-19). 

Решена задача идентификации мнений пользо-

вателей (агентов) онлайновой социальной сети 

ВКонтакте. При помощи методов глубокого обу-

чения удалось достичь удовлетворительного каче-

ства автоматической классификации – значения 

0,82 показателя верности (accuracy). 

Проведена характеризация агентов сети с вы-

раженной позицией относительно ношения масок. 

Для социальной сети ВКонтакте выявлена поляри-

зация агентов, при этом, с одной стороны, доля 

агентов с позицией «за» существенно больше доли 

с позицией «против», а с другой – активность 

агентов с позицией «против» выше. В целом для 

активности агентов характерен дисбаланс: агенты 

малоактивны, но в то же время существует не-

большое число агентов с очень большой активно-

стью. Но если уж агент высказывается в очередной 

раз, то с вероятностью 0,5 он это сделает в течение 

суток. Объяснить это можно тем, что агент участ-

вует в обсуждении все новых информационных 

поводов, старые при этом забываются. 

Проанализирована динамика активности (реле-

вантная ношению масок) агентов сети. Для дина-

мики активности сети характерны всплески, как 

правило, связанные с информационными событи-

ями (например, с введением мер, направленных на 

борьбу с пандемией). Прямая связь с заболеваемо-

стью COVID-19 не найдена, скорее всего такая 

связь является опосредованной. Выявлен рост по-

ляризации сети со временем (30 % рост объема 

полярных мнений за год), при этом соотношение 

высказываний «за» – «против» меняется в пользу 

негативных мнений (20 % рост за год). 
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Проведен анализ сетей информационного взаи-

модействия агентов. В этих сетях не отмечается 

особых предпочтений по комментированию аген-

тов с той или иной позицией. Агенты (особенно 

активные) предпочитают ставить лайки агентам со 

сходной позицией относительно ношения масок, 

но такие предпочтения не являются ярко выражен-

ными. Впрочем, для сети лайков агенты с позици-

ей «против» предпочитают взаимодействовать 

(ставить лайки) с агентами с аналогичной позици-

ей (они как влияют на единомышленников, так и 

сами подвергаются их влиянию). В то же время 

для агентов с позицией «за» не так уж и важно, 

какой позиции придерживается его собеседник. 

Однако говорить о том, что агенты в сети поста-

новки лайков находятся в эхо-камерах единомыш-

ленников, не приходится: слишком мал коэффици-

ент модулярности, что дополнительно подтвер-

ждается визуализацией сети информационных вза-

имодействий. Следовательно, агенты подвергают-

ся перекрестному воздействию социального окру-

жения, под влиянием которого могут изменить 

свое мнение. Это, в свою очередь, дает основание 

для дальнейшего исследования моделей информа-

ционного влияния в социальных сетях. 

Решены важные для идентификации моделей 

динамики мнений/действий вопросы. Во-первых, 

подтверждено существование небольшого числа 

агентов (названных значимыми), изменивших свое 

мнение за исследуемый период (см. вопрос 2 во 

введении), – около 1% от числа агентов с мнения-

ми «за» или «против». Анализ характеристик пока-

зал, что: среди значимых агентов больше всего 

мужчин (57 %); значимые агенты являются более 

возрастными; доля значимых агентов из Санкт-

Петербурга и Екатеринбурга выше по сравнению с 

агентами с мнениями. Значимые агенты слабо свя-

заны связями дружбы; они предпочитают коммен-

тировать значимых агентов с противоположными 

позициями, а ставить лайки значимым агентам со 

сходной позицией (см. вопрос 3). Во-вторых, пока-

зано, что мнение агента (его внутреннее состоя-

ние) влияет на предпринимаемые им действия, ко-

торые «согласуются» с мнением (см. вопрос 1). В-

третьих, оказывается, что мнения агентов меняют-

ся в сторону совершенных ими действий: чем 

больше различие между «начальным» мнением и 

действиями агента, тем вероятнее и больше вели-

чина изменения мнения агента в сторону действий 

(см. вопрос 5). 

Во второй части исследования на основе полу-

ченных результатов будет проведена идентифика-

ция формальных линейных моделей динамики 

мнений и действий (см. вопросы 5–7). Проблемам 

идентификации бинарных микромоделей, а также 

сравнению линейных и пороговых моделей (см. 

вопросы 4–7) посвящена третья, заключительная 

часть исследования. 
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MODELS OF JOINT DYNAMICS OF OPINIONS AND ACTIONS IN ONLINE SOCIAL NETWORKS.  

PART I: Primary Data Analysis 
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Abstract. Based on VKontakte data, we study the influence of various factors on the dynam-

ics of opinions and actions both at the macro level (“public opinion”) and at the micro level 

(the opinions and actions of individual agents). Primary analysis results are presented for the 

dynamics of opinions and actions of agents in this social network. In particular, the growing 

polarization of opinions at the macro level is detected; changes in the opinions of agents 

over time are observed; socio-demographic characteristics of agents who changed their opin-

ions are determined; a good consistency between the opinions and actions of agents is re-

vealed; finally, an explicit relationship between the opinions and actions of agents is estab-

lished.  
 

Keywords: social network, agent, opinion, action, social influence, cognitive dissonance, trust in in-

formation. 
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