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Существенный пласт агент-ориентированных моделей социального влияния,
начиная с моделей Френча – Харари – ДеГроота и Избирателя, описыва-
ет процессы изменения мнений как последовательность локальных взаимодей-
ствий агентов, при которых мнение фокального агента – объекта влияния –
изменяется в зависимости от его текущего мнения и мнений его окружения,
взятых с некоторыми весами. Эти веса отражают влиятельность агентов
и могут зависеть от их социального положения, демографических характе-
ристик, а также от силы связей между агентами. Вместе с тем в кон-
курирующих социологических теориях (теория социальных эпидемий, теория
структурной близости, теория структурного разнообразия) постулируется,
что сила влияния может варьироваться в зависимости от состава окружения
агента, а также структуры связей внутри него. В настоящей работе прово-
дится проверка данных теорий на примере лонгитюдных данных из социальной
сети ВКонтакте, описывающих динамику мнений крупномасштабной выборки
пользователей (∼ 6 500 000) относительно политической повестки. Мы изу-
чаем влияние со стороны пользователей, имеющих радикальные политические
(консервативные или либеральные) взгляды на людей с умеренными взгляда-
ми. Показано, что рост числа друзей с радикальными взглядами способствует
увеличению силы влияния. При этом рост плотности связей в большинстве
случаев либо не имеет эффекта на силу влияния, либо стабильно приводит
к снижению силы влияния, что согласуется с результатами теории струк-
турного разнообразия.

Ключевые слова: модели формирования мнений, социальные сети, мо-
дель ДеГроота, теория социальных эпидемий, структурное разнообра-
зие.

1 Наталья Владимировна Черевичная, студент (cherevichnaia.nv@phystech.edu).
2 Иван Владимирович Козицин, к.ф.-м.н., с.н.с.(kozisin.ivan@mail.ru).

116



Сетевые модели в управлении

1. Введение

Понимание механизмов формирования мнений и того, как
информация, поступающая из нашего социального окружения,
в том числе онлайн, меняет эти мнения, необходимо для раз-
работки эффективных стратегий управления социальными си-
стемами. Областями приложения являются политические кампа-
нии, государственное управление, маркетинг и противодействие
социо-культурным угрозам.

Уже более полувека подобными вопросами занимаются уче-
ные из различных областей, в том числе политологи, социоло-
ги, психологи, а также специалисты в области математического
моделирования. На пересечении их сфер деятельности возник-
ло отдельное направление, занимающееся разработкой моделей
социального влияния. В таких моделях, как правило, рассматри-
ваются агенты1 , имитирующие людей или группы людей, кото-
рые взаимодействуют друг с другом и меняют свои мнения на
основании наперед заданных правил. В результате таких микро-
взаимодействий макро-свойства социальной системы могут пре-
терпевать существенные изменения, а сама система может при-
ходить к консенсусу, поляризации или фрагментации [6].

Существенный пласт агент-ориентированных моделей соци-
ального влияния, начиная с классических моделей Френча – Ха-
рари – ДеГроота [5, 7, 10] (далее в целях экономии будем ис-
пользовать наименование «модель ДеГроота» как наиболее ча-
сто встречающееся в литературе) и Избирателя [4], описывает
процессы изменения мнений как последовательность локальных
взаимодействий агентов, при которых мнение фокального аген-
та – объекта влияния – изменяется в зависимости от его текуще-
го мнения и мнений его окружения, взятых с некоторыми весами.
К примеру, в модели ДеГроота мнения агентов меняются в дис-
кретном времени согласно протоколу

1 Необходимо упомянуть также модели, в которых описание системы проис-
ходит только на макро-уровне, в терминах макро-показателей общественно-
го мнения. К ним, в частности, относятся эпидемиологические модели [23],
а также модели протестной активности [19].
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𝑥(𝑡+ 1) = 𝑊𝑥(𝑡),

где 𝑥(𝑡) – вектор мнений агентов в момент времени 𝑡 (его 𝑖-я ком-
понента 𝑥𝑖(𝑡) ∈ [−1, 1]1 описывает отношение агента 𝑖 к некото-
рой сущности, например, законопроекту, и принадлежит отрезку
[−1, 1], где полюса −1 и 1 выражают отрицательное и положи-
тельное отношение соответственно, а 0 - нейтральное), а W –
квадратная матрица, компоненты которой – так называемые веса
влияний – формализуют то, с какой силой агенты влияют друг на
друга. Эти веса отражают влиятельность агентов и могут зави-
сеть от их социального положения, демографических характери-
стик, а также от силы социальных связей между агентами. Одна-
ко явная зависимость между значениями весов влияний и струк-
турой социальных связей в такого рода моделях не прописыва-
ется. Тем не менее эмпирические исследования указывают на то,
что структурная близость, измеряемая, например, числом общих
друзей, способствует росту уровня доверия [1, 8].

Вместе с тем в теории социальных эпидемий было показа-
но, что вероятность совершить некоторое действие (к примеру,
зарегистрировать аккаунт в социальной медиа-платформе) растет
(с убывающей отдачей) с ростом числа друзей, уже совершив-
ших это действие [11]. Более поздние исследования показали, что
ключевым фактором является не столько число “инфицирован-
ных” вершин в окружении, сколько количество изолированных
связных «инфицированных» групп вершин (одна вершина также
считается группой) – так называемое структурное разнообразие
[22].

1 В случае одномерного скалярного мнения сам промежуток не имеет значе-
ния, поскольку модель инвариантна относительно линейного преобразования
промежутка мнений на вещественной оси. При этом в рамках рассматривае-
мой динамики мнения агентов не выходят за пределы начального промежутка.
Отметим также, что постановка, связанная со скалярными мнениями, рас-
сматривалась Френчем [7], в то время как ДеГроот изучал мнения, описыва-
емые векторами-распределениями, выражающими оценку агентом некоторой
неизвестной (дискретной) величины.
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В связи с этим возникает следующий вопрос: каким обра-
зом структурные паттерны окружения человека и, в частности,
структурное разнообразие влияют на то, как люди воспринимают
мнения своего окружения?

В данной работе для ответа на поставленный вопрос прово-
дится анализ лонгитюдных данных (данных, полученных путем
повторяющихся во времени измерений одной и той же выборки
объектов) высокой гранулированности о динамике политических
взглядов и социальных связей пользователей сети ВКонтакте, ха-
рактеризующейся высокой популярностью в Российской Феде-
рации. Систематически исследуется, каким образом структурные
паттерны окружения пользователя влияют на динамику его взгля-
дов.

2. Постановка задачи и теоретические основания

Поясним постановку задачи, а также конкурирующие социо-
логические теории, при помощи иллюстративных примеров. Да-
лее для обозначения окружения агента в социальном графе будем
использовать термин «эго-граф». Отметим, что под эго-графом
понимается не только множество соседей вершины в социальной
сети, но также и связи между этими вершинами. В онлайновых
социальных сетях эго-графом можно считать аккаунты, на кото-
рые подписан пользователь, а также связи между этими аккаун-
тами.

Пусть некоторый агент с умеренными взглядами (в терми-
нах модели ДеГроота это означает, что 𝑥𝑖 ≈ 0) находится под
влиянием своего окружения, состоящего из приверженцев од-
них и тех же, пусть радикальных взглядов (к примеру, 𝑥𝑗 ≈ 1).
В первом случае пусть его окружение состоит только из одного
агента (рис. 1a), во втором – из двух (рис. 1б), не связанных
друг с другом, в третьем – из трех, не связанных друг с другом
(рис. 1в), а в четвертом – из трех, двое из которых являются дру-
зьями (рис. 1г). С точки зрения «наивного» агрегирования мне-
ний, которое применяется в моделях типа ДеГроота [2, 18, 20],
все эти четыре конфигурации идентичны, так как во всех четырех
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случаях среднее мнение эго-графа фокального агента составляет
≈ 1. С точки зрения классических положений теории социальных
эпидемий сила влияния должна расти с ростом числа носителей
радикальных взглядов в окружении (максимум достигается для
конфигураций, представленных на рис. 1в,г) [11, 3]. Если же
в расчет брать фактор структурной близости [1, 8], то тогда наи-
большее влияние фокальный агент испытывает в четвертом слу-
чае ( рис. 1г), так как с двумя из трех агентов своего эго-графа
у него есть по одному общему знакомому. Однако с точки зре-
ния теории структурного разнообразия влияние в третьем случае
( рис. 1в) выражено сильнее, чем в четвертом, так как окружение
агента состоит из трех структурных групп (каждая группа есть
одна вершина) [22].

Рис. 1. Примеры, иллюстрирующие различные эго-графы агента
с умеренными взглядами (белые вершины), состоящего
из агентов с радикальными взглядами (синие вершины).

В пунктирных рамках схематично изображены
соответствующие конфигурации эго-графов
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3. Данные и методы

Рассматривается блок данных из социальной сети ВКонтак-
те, датируемый 2019 годом. В марте (𝑡1) и сентябре (𝑡2) этого года
было сделано два снимка выборки 𝑉 из 𝑁 = 6553 120 аккаунтов
активных пользователей данной социальной медиа-платформы.
Под активными понимаются те пользователи, которые посеща-
ли ВКонтакте хотя бы раз в неделю в течение рассматриваемо-
го промежутка времени. Помимо этого для построения выборки
применялись следующие фильтры:

– Аккаунт не закрыт настройками приватности.
– Локация аккаунта – Россия.
– Указан возраст не менее 18 лет.
– Число подписок на информационные источники (публич-

ные страницы, аккаунты блогеров1 ) лежит в промежутке от 10
до 200.

– Аккаунт не является блогером.
Данные фильтры позволили сфокусироваться на совершен-

нолетних пользователях из России (если верить информации,
указанной на их страницах), которые достаточно регулярно по-
сещают социальную сеть, не являются производителями инфор-
мации и имеют умеренное количество подписок на информаци-
онные источники. Четвертый фильтр был выявлен эмпирическим
путем в результате наладки алгоритма оценивания политических
взглядов пользователей ВКонтакте на основании данных из их
профилей. Данный алгоритм искусственного интеллекта, пред-
ложенный в работе [13], оценивает мнения в непрерывной по-
литической шкале от 0 (поддержка действующей власти) до 1
(поддержка оппозиции) на основании информационных источни-
ков, на которые подписан пользователь, путем их свертки с неко-
торыми весами, определенными на стадии обучения алгоритма.
В основе алгоритма лежит модель логистической регрессии.

1 Блогерами являются пользователи, имеющие не менее 1000 подписчиков.
В ВКонтакте связь «подписка» является односторонней, связь «дружба» –
двусторонней. Наличие связи позволяет видеть в новостной ленте информа-
цию, которую публикует другой пользователь.
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Изначально данный алгоритм был настроен на более деталь-
ную шкалу – контекст выборов Президента РФ 2018 года (см.
работу [13]). Тем не менее в рамках дальнейшего анализа в той
же работе было обнаружено, что точность оценки мнений (с уче-
том размерности задачи) существенно повышается, если рассмат-
ривать только два полюса мнений – «либералы» (сторонники
А.А. Навального1 ) и «консерваторы» (сторонники действующего
Президента Российской Федерации В.В. Путина и лидеров так
называемой системной оппозиции).

Пятый фильтр был использован для того, чтобы гарантиро-
вать независимость графа дружеских связей (см. далее) от оце-
нок мнений пользователей, поскольку блогеры могут выступать
не только в качестве маркеров мнений пользователей, но и в ка-
честве друзей.

Отметим, что используемая технология формирования вы-
борки пользователей может привести к систематическим искаже-
ниям, влияющим на результаты исследования. К примеру, потен-
циальная корреляция между радикальностью взглядов пользова-
телей и желанием скрыть свой профиль при помощи настроек
приватности или иными способами [12] может способствовать
появлению «необъяснимых» с точки зрения стороннего наблюда-
теля изменений мнений у видимых наблюдателю пользователей
(на самом деле, спровоцированных влиянием со стороны «скры-
тых» пользователей с радикальными взглядами).

Для более подробного ознакомления с блоком данных см.
работы [15, 16].

Необходимо сказать, что точность данного алгоритма сни-
жается в случае работы с профилями пользователей, у которых
мало или, наоборот, много подписок на информационные источ-
ники. Данный результат допускает содержательную интерпрета-
цию. Аномальное число подписок свойственно ботам, которые
в социальных сетях преследуют цели, отличные от естественно-
го потребления информации. В случае аккаунтов реальных людей

1 Лицо, внесенное Росфинмониторингом в перечень террористов и экстреми-
стов.
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небольшое число подписок может свидетельствовать об отсут-
ствии как такового интереса к потреблению информации.

Помимо оценок политических взглядов (далее будем обозна-
чать их символом 𝑥) для каждого пользователя 𝑖 ∈ 𝑉 были сде-
ланы два снимка его друзей в ВКонтакте: 𝑉𝑖,𝑡1 и 𝑉𝑖,𝑡2 . На основе
этих снимков были построены два графа дружеских связей. Их
анализ показал, что эти графы не являются связными и включают
группы пользователей и одиночных пользователей, изолирован-
ные от остальной выборки. Вместе с тем в графах было выявлено
наличие гигантской компоненты связности – связного подграфа,
включающего в себя подавляющую долю пользователей (в дан-
ном случае ≈ 96% вершин). В рамках дальнейшего анализа рас-
сматривалась именно эта выборка, включающая 𝑁 = 6288 083
вершин. Для удобства при работе с ней будем использовать те же
обозначения, что и ранее для основной выборки.

Выделение гигантской компоненты связности, помимо отсе-
ивания вершин, не имеющих друзей, для которых дальнейший
анализ паттернов социального влияния не имел бы смысла, отча-
сти позволило сократить количество ботов в выборке, поскольку,
согласно работе [9], боты имеют тенденцию занимать периферию
социальных графов.

Для каждого пользователя 𝑖 ∈ 𝑉 в каждый из двух рассмат-
риваемых моментов времени 𝑡1 и 𝑡2 на основе непрерывных оце-
нок мнений 𝑥𝑖,𝑡1 , 𝑥𝑖,𝑡2 ∈ [0, 1] были построены также дискретные
оценки согласно следующему дискретизирующему правилу:

𝑧𝑖,𝑡 =

⎧⎪⎨⎪⎩
𝐶, 𝑥𝑖,𝑡 < 0,33,

𝑀, 0,33 6 𝑥𝑖,𝑡 < 0,66,

𝐿, 0,66 6 𝑥𝑖,𝑡.

Таким образом, были выделены три «политические» группы:
консерваторы (𝐶), умеренные (𝑀 ) и либералы (𝐿). Эти назва-
ния являются условными и не претендуют на политологическую
строгость.

Далее для каждого пользователя 𝑖∈𝑉 были определены чис-
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ленности групп среди его друзей, имеющих мнения 𝐶,𝑀 и 𝐿:
𝑛𝐶
𝑖,𝑡 = #𝑉 𝐶

𝑖,𝑡 , где 𝑉 𝐶
𝑖,𝑡 = {𝑗 ∈ 𝑉𝑖,𝑡 | 𝑧,𝑡 = 𝐶},

𝑛𝑀
𝑖,𝑡 = #𝑉 𝑀

𝑖,𝑡 , где 𝑉 𝑀
𝑖,𝑡 = {𝑗 ∈ 𝑉𝑖,𝑡 | 𝑧,𝑡 = 𝑀},

𝑛𝐿
𝑖,𝑡 = #𝑉 𝐿

𝑖,𝑡, где 𝑉 𝐿
𝑖,𝑡 = {𝑗 ∈ 𝑉𝑖,𝑡 | 𝑧,𝑡 = 𝐿}.

При этом для каждой из групп 𝑉 𝐶
𝑖,𝑡 , 𝑉

𝑀
𝑖,𝑡 , 𝑉

𝐿
𝑖,𝑡 было рассчитано

количество дружеских связей внутри подграфа, индуцированно-
го данной группой: 𝑑𝐶𝑖,𝑡, 𝑑

𝑀
𝑖,𝑡 , 𝑑

𝐿
𝑖,𝑡 (т.е. число связей внутри группы)

соответственно. К примеру, если в окружении пользователя три
вершины с умеренными взглядами, при этом две из них соедине-
ны ребром, то тогда рассматриваемый показатель равен единице
(при максимальном значении 3(3−1)

2 = 3):
𝑛𝐶
𝑖,𝑡 = 3, 𝑑𝐶𝑖,𝑡 = 1.

Данные метрики позволяют однозначно определить кон-
фигурацию связей внутри рассматриваемых групп вершин при
условии, что группа состоит не более чем из трех вершин. Для
большего числа вершин в группе это уже не так. Пусть, к при-
меру, группа консерваторов состоит из четырех вершин и между
этими вершинами расположены два ребра (𝑛𝐶

𝑖,𝑡 = 4, 𝑑𝐶𝑖,𝑡 = 2).
Таким показателям может соответствовать сразу две конфигура-
ции: одна состоит из двух пар друзей, не связанных друг с дру-
гом, а во второй присутствует вершина, не знакомая с тремя
остальными. При дальнейшем анализе рассматривались группы
вершин, состоящие из не более чем трех элементов.

В качестве зависимой переменной было назначено измене-
ние мнения пользователя 𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 ∈ [−1, 1] (в непрерывном
спектре), а объясняющей переменной выступала конфигурация
социального окружения с дополнительным контролем его струк-
туры, а также текущего мнения пользователя.

4. Результаты

В качестве отправной точки анализа выступило построе-
ние зависимости медианного значения распределения перемен-
ной 𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 от количества друзей с либеральными взглядами
и числа связей между ними. При этом рассматривались только
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пользователи с умеренным мнением (𝑧𝑖,𝑡1 = 𝑀 ), в чьем окру-
жении нет носителей консервативных взглядов (число носителей
умеренных взглядов и структура их связей при этом не контроли-
ровались). Также из рассмотрения были вычеркнуты те пользова-
тели, у которых среднее мнение друзей (в непрерывном спектре)
изменилось более чем на 0,05 за рассматриваемый промежуток
времени. Это позволило контролировать эффект влияния со сто-
роны третьих лиц [21].

Для попавших в фокус пользователей, в соответствии с ре-
зультатами, представленными в работах [14, 16], следовало ожи-
дать положительных значений зависимого переменного. Иными
словами, умеренные мнения под действием социального влияния
со стороны носителей либеральных взглядов должны сдвигаться
в правую часть непрерывного спектра мнений, также становясь
более либеральными. Однако сами значения 𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 должны
быть при этом невелики по модулю (в указанных работах бы-
ло обнаружено, что люди относительно медленно меняют свои
взгляды). Саму магнитуду изменения мнения можно считать ко-
личественной оценкой эффекта конформизма или силы влияния,
направленного на пользователя: чем больше значение 𝑥𝑖,𝑡2 −𝑥𝑖,𝑡1 ,
тем сильнее выражен данный эффект.

На рис. 2 приведены соответствующие зависимости. Стати-
стически различающиеся «соседние» распределения зависимой
переменной обозначены «*» (𝑃 < 0,05), для сравнения распре-
делений применялся 𝑈 -критерий Манна – Уитни, поскольку кри-
терий Шапиро – Уилка показал, что данные распределения не
являются нормальными (𝑃 < 0,05). Распределение для 𝑛𝐿

𝑖,𝑡1
= 0

меньше, чем для 𝑛𝐿
𝑖,𝑡1

= 1. Для остальных распределений визу-
ально определяемая разница медианных значений распределения
зависимого переменного однозначно определяет, какое из распре-
делений больше. Цветовая кодировка (серый или бордовый цвет
стрелок) будет прокомментирована далее.

Из рис. 2 можно сделать вывод, что увеличение числа друзей
с мнением 𝐿 стабильно способствует росту зависимого перемен-
ного, а значит, силе эффекта конформизма. Эффект числа связей
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наблюдается лишь для случая, когда в окружении пользователя
три вершины имеют либеральные взгляды и выглядит противо-
речиво: можно отметить как рост зависимого переменного (при
переходе от 𝑑𝐿𝑖,𝑡1 = 0 к 𝑑𝐿𝑖,𝑡1 = 1), так и его уменьшение (переход
от 𝑑𝐿𝑖,𝑡1 = 2 к 𝑑𝐿𝑖,𝑡1 = 3).

Рис. 2. Зависимость медианного значения распределения
𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 для пользователей с умеренными взглядами

от структуры связей окружения с либеральными взглядами
при условии, что в окружении нет пользователей

с консервативным взглядами

Аналогичная зависимость при 𝑛𝐿
𝑡1 = 0 и варьируемых 𝑛𝐶

𝑡1
и 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 приведена на рис. 3. Отметим, что данный случай зерка-
лен рассмотренному ранее на рис. 2 в том смысле, что уже сни-
жение значения зависимого переменного 𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 может быть
проинтерпретировано как увеличение силы социального влияния
со стороны мнения 𝑅. 𝑈 -критерий Манна – Уитни показал, что
все соседние распределения на этом рисунке статистически раз-
личны (𝑃 < 0,05). При этом обозначение «***» подразумевает
𝑃 < 0,001. Из рис. 3 следует, что и рост числа друзей с кон-
сервативными взглядами, и рост количества связей между ни-
ми способствуют снижению значения зависимого переменного и,
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тем самым, росту влияния со стороны данной группы. Исклю-
чения: переход от 𝑛𝐶

𝑡1 = 2, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 1 к 𝑛𝐶
𝑡1 = 3, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 0 (уве-

личение числа друзей, имеющих консервативные взгляды, с двух
до трех, с одновременным уменьшением внутренней связности)
и от 𝑛𝐶

𝑡1 = 3, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 2 к 𝑛𝐶
𝑡1 = 3, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 3 (рост числа внут-

ренних связей с 2 до 3 среди трех друзей с консервативными
взглядами). Отдельно был проведен тест для распределений при
n𝐶𝑡1 = 2, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 0 и 𝑛𝐶

𝑡1 = 3, 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 = 0, который не выявил стати-
стически значимой разницы (𝑃 = 0,31).

Рис. 3. Зависимость медианного значения распределения
𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 для пользователей с умеренными взглядами от

структуры связей консервативного окружения при условии, что
в окружении нет пользователей с либеральными взглядами

Рассмотренные зависимости не учитывают эффект влияния
со стороны друзей с нейтральными взглядами, которые могут вы-
ступать в качестве «якоря» для пользователя с такими же взгля-
дами и тем самым препятствовать трансформации его мнения.
Также при построении представленных на рис. 2 и 3 результа-
тов не учитывался тот факт, что при дискретизации непрерывных
мнений различия во мнениях между некоторыми пользователя-
ми могли быть «затерты», что потенциально могло повлиять на
дальнейший анализ. К примеру, рост или уменьшение зависимо-
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го переменного при увеличении того или иного показателя могут
быть обусловлены статистически значимыми различиями в ис-
ходных, непрерывных, мнениях, которые затем исчезли при дис-
кретизации. В связи с этим была проведена проверка робастно-
сти полученных результатов, в рамках которой для каждой пары
«соседних» распределений на рис. 2 и 3 при помощи метода наи-
меньших квадратов была обучена модель линейной регрессии.
В качестве зависимой переменной выступало изменение мнения
фокального пользователя 𝑥𝑖,𝑡2 − 𝑥𝑖,𝑡1 . В качестве объясняющих
факторов рассматривались, во-первых, величины 𝑛𝐿

𝑡1 и 𝑑𝐿𝑖,𝑡1 (при
𝑛𝐶
𝑡1 = 0) или 𝑛𝐶

𝑡1 и 𝑑𝐶𝑖,𝑡1 (при 𝑛𝐿
𝑡1 = 0), формализованные при по-

мощи dummy-кодирования, когда под каждую комбинацию коди-
руемых переменных создается дополнительная переменная, при-
нимающая два значения: 0 или 1, и выступающая индикатором
того, что кодируемые переменные принимают значения, соответ-
ствующие данной комбинации. В этом случае значение «резерв-
ной» переменной полагается равным единице. Также в качестве
объясняющих переменных рассматривались:

– Текущее мнение фокального агента в непрерывном спек-
тре 𝑥𝑖,𝑡1 .

– Число его друзей с умеренным мнением 𝑛𝑀
𝑖,𝑡1

.
– Число связей между ними 𝑑𝑀𝑖,𝑡1 .
– Среднее мнение друзей с либеральными (при 𝑛𝐶

𝑡1 = 0) или
консервативными (при 𝑛𝐿

𝑡1 = 0) взглядами в непрерывном спек-
тре.

На рис. 2 и 3 бордовым цветом выделены те «соседние» рас-
пределения, для которых dummy-фактор конфигурации окруже-
ния оказался статистически значимым (𝑃 < 0,05).

По результатам данного анализа можно сделать следующие
выводы:

– Рисунок 2 с учетом проведенной проверки робастности
свидетельствует о том, что, при прочих равных условиях, чис-
ло не связанных друг с другом друзей с либеральными взглядами
имеет ключевую роль в том, как эти друзья влияют на пользова-
теля, способствуя росту уровня конформизма.
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– При этом рост связности таких друзей, т.е. уменьшение
структурного разнообразия негативно влияют на силу конфор-
мизма.

– Рисунок 3 свидетельствует о том, что число не связанных
друг с другом друзей с консервативными взглядами имеет поло-
жительный эффект на силу конформизма, однако не такой выра-
женный, как в случае влияния со стороны друзей с либеральными
взглядами.

– Рост связности может приводить как к увеличению, так
и к снижению уровня конформизма.

Полученные результаты скорее свидетельствуют в пользу
теории социальных эпидемий: рост числа друзей с данными
взглядами усиливает их влияние. Не было выявлено устойчиво-
го положительного эффекта плотности связей на силу влияния.
Напротив, было обнаружено, что замыкание открытого триплета
(когда граф из трех вершин, соединенных двумя ребрами, превра-
щается в полный граф путем добавления недостающего ребра)
стабильно приводит к снижению эффекта влияния, что согласу-
ется с результатами работы [22].

Отметим, что в настоящей работе для оценки степени вос-
приимчивости ко влиянию использовалась иная метрика, чем
в [22]: изменение мнения, описываемое непрерывной величиной,
а не вероятность совершить действие.

Также заметим, что не учитывались альтернативные меха-
низмы влияния, распространенные в литературе по моделям со-
циального влияния [20], например, механизм ограниченного до-
верия, при котором влияние со стороны «удаленных» мнений
ослабевает [17]. Для рассмотрения такого типа влияния необхо-
димо более атомизированное деление пространства мнений, чем
то, что рассматривалось в настоящей работе.

5. Заключение

В данной работе проведен анализ влияния структурных пат-
тернов эго-графов на процессы формирования мнений пользо-
вателей социальной медиа-платформы ВКонтакте. Мы изучали
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влияние со стороны пользователей, имеющих радикальные поли-
тические (консервативные или либеральные) взгляды, на людей
с умеренными взглядами. При этом мы не рассматривали ситуа-
ции, когда в окружении пользователя одновременно присутству-
ют носители противоположных взглядов. Также не были изучены
случаи, когда число друзей с консервативными или либеральны-
ми взглядами больше чем 3.

Мы обнаружили, что рост числа друзей с радикальными
взглядами способствует увеличению силы влияния. При этом
рост плотности связей в большинстве случаев либо не имеет эф-
фекта на силу влияния, либо – при замыкании открытого три-
плета (когда граф из трех вершин, соединенных двумя ребрами,
превращается в полный граф путем добавления недостающего
ребра) – стабильно приводит к снижению силы влияния, что со-
гласуется с результатами теории структурного разнообразия.

В дальнейших исследованиях планируется рассмотреть кон-
фигурации эго-графов пользователей с бОльшим числом вершин
(четыре или более) и включающие вершины с противоположны-
ми взглядами.
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THE ROLE OF THE STRUCTURAL PROPERTIES
OF LOCAL NETWORKS IN OPINION FORMATION

Natalya Cherevichanya, Moscow Institute of Physics and
Technology, Moscow, Student (cherevichnaia.nv@phystech.edu).
Ivan Kozitsin, V.A. Trapeznikov Institute of Control Sciences of
RAS, Moscow, PhD, Senior Researcher, Moscow Institute of Physics
and Technology, Moscow, Assistant Professor
(kozitsin.ivan@mail.ru).

Abstract: Many agent-based models of social influence, starting with the classical
French – Harary – DeGroot and Voter models, describe the opinion formation
processes as a sequence of local subsequent interactions between agents, in which
the focal agent’s opinion (influence object) updates subject to its current state and
the opinions of the social surrounding, which are taken with certain weights. These
weights reflect how influential agents are and may depend on their social status,
demographic characteristics, and the strength of ties between agents. At the same
time, parallel sociological theories (the theory of social epidemics, the theory of
structural proximity, the theory of structural diversity) postulate that the strength of
influence can vary depending on the composition of the agent’s social environment,
as well as the structure of connections herein. In this paper, we test these competing
theories using longitudinal data from the social network VKontakte. These data
describe the opinion dynamics of a large-scale sample of users (∼ 6 500 000) on
a political topic. We study how users with radical political (conservative or liberal)
views influence people with moderate opinions. We show that an increase in the
number of friends with radical views leads to an increase in influence strength. At
the same time, an increase in the density of connections in most cases either has
no effect influence strength or consistently leads to a decrease in influence strength,
a result that supports the theory of structural diversity.

Keywords: opinion dynamics models, social networks, DeGroot model,
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