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Рассматривается задача прогнозирования динамики общественного мнения
на лонгитюдных данных высокой гранулярности, добытых из социальной
сети ВКонтакте. Данная задача была предложена участникам Хакатона
«УБС Challenge’2024» как одного из досуговых мероприятий XX Всероссий-
ской школы-конференции молодых ученых «Управление большими системами»
(УБС), проводившейся в г. Новочеркасске в 2024 году. Настоящая работа по-
священа подробному описанию проведенного Хакатона и решений, предложен-
ных его участниками. Для выборки из 𝑁 = 1648 829 пользователей на ос-
новании двух снимков их мнений, сделанных с разницей в полгода (в феврале
и июле 2018 года), было необходимо построить прогноз распределения обще-
ственного мнения в декабре 2018 года. В распоряжении участников также
была информации о структуре дружеских связей пользователей. Наибольшую
точность прогноза показал ансамбль из двух моделей – модели Абельсона, уси-
ленной при помощи оценки влиятельности по собственному вектору, и модели
постоянного тренда.
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1. Введение

Моделирование человеческого поведения является актуаль-
ной проблемой современной науки, находящейся на стыке таких
дисциплин как теория управления, экономика, сетевой анализ и
социальная психология [26]. Понимание особенностей форми-
рования мнений людей в социальных группах необходимо для
прогнозирования динамики и разработки эффективных стратегий
управления социальными системами. Вместе с тем необходимо
отметить, что на данный момент для подавляющего большинства
моделей, описывающих данные явления (так называемые модели
динамики/формирования мнений или модели влияния) еще да-
же не проведена валидация на эмпирических данных [9]. Здесь
можно отметить модель Фридкина – Джонсона, которая была
валидирована в рамках лабораторных экспериментов с малыми
(∼ 4 человека) группами [12]. При этом эмпирические исследо-
вания указывают на непредсказуемость динамики мнений людей,
когда сам факт изменения мнения спрогнозировать далеко не все-
гда представляется возможным [18].

В рамках XX Всероссийской школы-конференции молодых
ученых «Управление большими системами» (УБС), проводив-
шейся в г. Новочеркасске в 2024 году, было организовано уже тра-
диционное соревнование по искусственному интеллекту и анали-
зу данных – Хакатон «УБС Challenge’2024». В этот раз участни-
кам было предложено разработать модели для прогнозирования
динамики политических взглядов пользователей социальной се-
ти ВКонтакте. Имея в распоряжении два снимка мнений выборки
𝑁 = 1 648 829 пользователей, сделанных с разницей в полгода –
феврале и июле 2018 года, – а также структуру их дружеских свя-
зей, было необходимо спрогнозировать, каким будет распределе-
ние мнений этих пользователей еще через полгода – в декабре
2018 года.
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В соревновании приняло участие три команды (перечислены
в порядке, в котором были присланы решения):

– Максим Бузиков (научный сотрудник лаборатории №38
«Управления по неполным данным») ИПУ РАН и Юлия Пете-
лина (team leader, Ozon Tech);

– Семен Красоткин (математик лаборатории №90 «Цифро-
вых систем управления в агропромышленном комплексе» РАН);

– Максим Рыжов (научный сотрудник лаборатории №38
«Управления по неполным данным» РАН).

Для решения поставленной задачи участники Хакатона при-
менили широкий спектр подходов, включая как классические
агент-ориентированные модели влияния (модель Абельсона), так
и различные линейные модели, а также ансамбли моделей. Насто-
ящая статья посвящена описанию поставленной в рамках Хакато-
на задачи, предложенных участниками Хакатона решений, а так-
же сравнительному анализу их точности.

Результаты, представленные в статье, ценны в первую оче-
редь тем, что являются одной из немногих попыток построения
и валидации прогноза динамики мнений людей на реальных дан-
ных высокого уровня детализации, в том числе при помощи ап-
парата моделей формирования мнений. С другой стороны, наши
результаты наглядно демонстрируют необходимость применения
модельного подхода для решения такого рода задач: прогнозы,
основанные на классических моделях влияния, усиленных мето-
дами сетевого анализа (оценка влиятельности вершин при по-
мощи центральности по собственному вектору) оказались более
точными, чем линейные data-driven модели, лишенные априор-
ных знаний об устройстве системы. При этом использование ан-
самблей из моделей (в частности, модели Абельсона и модели
постоянного тренда) позволило превзойти по точности нелиней-
ные модели.

Практическая ценность связана с задачами мониторинга
и прогнозирования динамики общественного мнения, планиро-
ванием информационных, маркетинговых и политических кам-
паний.
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Далее в главе 2 будет приведен краткий обзор литературы по
прогнозированию динамики общественного мнения, в главе 3 бу-
дет сформулирована задача, предложенная участниками, в главе 4
будут введены метрики качества и критерии точности, в главе 5
будут описаны решения, предложенные участниками. Глава 6 по-
священа обсуждению полученных результатов и дальнейших на-
правлений исследований.

2. Обзор литературы

Моделирование процессов социального влияния и измене-
ния мнений в обществе играет важную роль в политологии и со-
циологии, а также в смежных областях – в государственном
управлении. Начиная примерно с середины 20-го века (с хресто-
матийной работы Френча – ДеГроота [8, 10]), в научной литера-
туре было предложено колоссальное количество математических
моделей, количественно описывающих те или иные аспекты со-
циального влияния и информационных взаимодействий в соци-
альных сетях [25]. При помощи этих моделей удалось объяснить
различные социальные макро- и мезо-явления, например, консен-
сус, фрагментацию и поляризацию общественного мнения [9],
а также образование информационных пузырей и информацион-
ных петель [6].

Необходимо отметить, что при всей проработанности тео-
ретической составляющей данных моделей вопрос их примене-
ния для описания реальных социальных процессов и, в частно-
сти, прогнозирования динамики мнений людей – одной из клю-
чевых прикладных задач в данной предметной области, – явля-
ется малоизученным, особенно если говорить про классические,
агент-ориентированные модели динамики мнений, опирающиеся
на признанные в социальной психологии микро-постулаты соци-
ального влияния [21].

На данный момент достаточно успешно решаются задачи мо-
ниторинга состояния общественного мнения [16], а также опреде-
ления наиболее влиятельных людей в социальной сети [5]1 .

1 Здесь под социальной сетью понимается любая социальная сетевая струк-
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С одной стороны, причина такого состояния дел кроется
в трудоемкости сбора данных, ведь для построения прогноза
и проверки его качества необходимо иметь хотя бы два снимка
состояния социальной системы с детализацией вплоть до мне-
ний и социальных контактов отдельных людей, так как примене-
ние агент-ориентированных моделей социального влияния тре-
бует калибровки параметров отдельных агентов [27]. На данный
момент работа с эмпирическими данными, как правило, ограни-
чивается анализом макро-состояний социальных систем (к при-
меру, распределений общественного мнения), которые можно по-
лучать путем проведения обезличенных социальных опросов, их
темпоральных паттернов (опять же, обезличенных) и ответом
на вопрос «какие микро-механизмы социального влияния могли
бы привести к таким распределениям мнений и/или их динами-
ке?» [9].

В противовес классическим агент-ориентированным моде-
лям можно поставить data-driven модели [19, 28], в основе ко-
торых лежат технологии искусственного интеллекта. Такие мо-
дели агностичны к механизмам формирования мнений, не имеют
никакой априорной информации о том, как человек должен ме-
нять свои взгляды под действием внешних стимулов. Эти паттер-
ны выявляются моделями на стадии обучения и уже после этого
строится прогноз.

Вместе с тем, последние исследования предлагают комбини-
ровать методы и подходы из машинного обучения с концептами
из социальной психологии – см. работу [21].

3. Описание данных, обозначения и постановка
задачи

В распоряжении участников Хакатона был фрагмент данных,
добытых из социальной сети ВКонтакте путем повторяющихся
во времени измерений крупномасштабной выборки, включающей

тура, в которой вершинам соответствуют люди, а ребрам – различного рода
связи между ними [20].
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𝑁 = 1 648 829 российских пользователей, которые были получе-
ны из генеральной совокупности путем наложения естественных
фильтров с последующим случайным отбором – см. [18] для бо-
лее подробного ознакомления с технологии отбора. В феврале
(𝑇1), июле (𝑇2) и декабре (𝑇3) 2018 года для данной выборки
пользователей были выгружены подписки на информационные
источники (публичные страницы и блогеров1 ), на основании ко-
торых при помощи алгоритма искусственного интеллекта, опи-
санного в работе [16], были построены оценки мнений относи-
тельно политической повестки. Оценка мнения 𝑥𝑖 пользователя 𝑖
является логистической функцией от свертки информационных
источников, на которые он подписан, взятых с весами, иден-
тифицированными на стадии обучения модели. Данная оценка
𝑥𝑖 ∈ [0, 1] показывает, насколько оппозиционен данный пользо-
ватель по отношению к действующей в Российской Федерации
власти: 𝑥𝑖 = 0 – полная поддержка оппозиции, 𝑥𝑖 = 0,5 – ней-
тральная позиция, 𝑥𝑖 = 1 – приверженность провластным взгля-
дам.

Снимок мнений пользователей в момент времени
𝑡∈{𝑇1,𝑇2,𝑇3} будем далее обозначать при помощи вектора

𝑥(𝑡) = (𝑥1(𝑡), . . . , 𝑥𝑁 (𝑡)).

Помимо этого, в июле 2018 года были выгружены друже-
ские связи пользователей (связь типа «дружба» предусмотрена
функционалом ВКонтакте и образуется, когда пользователь под-
писывается на другого пользователя путем нажатия клавиши «до-
бавить в друзья», а второй отвечает на эту заявку). Полученный
в итоге граф дружеских связей является связным (была проведена
предварительная фильтрация вершин, не входящих в гигантскую
компоненту связности – доля таких вершин составила менее од-
ного процента). Данный граф можно формализовать при помощи
матрицы смежности

A ∈ {0, 1}𝑁×𝑁 ,

1 Данные аккаунты являются основными продуцентами информации в ВКон-
такте. В частности, аккаунты СМИ по классификации ВКонтакте являются
публичными страницами.
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компоненты которой 𝑎𝑖,𝑗 удовлетворяют условию 𝑎𝑖,𝑗 = 𝑎𝑗,𝑖 (мат-
рица симметрична) и определяются следующим образом: 𝑎𝑖,𝑗 = 1
тогда и только тогда, когда 𝑖 и 𝑗 друзья. Далее множество друзей
пользователя 𝑖 будем обозначать 𝑉𝑖:

𝑉𝑖 = {𝑗 ∈ {1, . . . , 𝑁} | 𝑎𝑖,𝑗 = 1}.
Число пользователей выборки, имеющих мнение из задан-

ного промежутка ∆𝑥 ⊆ [0, 1] в момент времени 𝑡, обозначим
𝑦Δ𝑥(𝑡) ∈ [0, 1] :

𝑦Δ𝑥(𝑡) =
card {𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁} | 𝑥𝑖(𝑡) ∈ ∆𝑥}

𝑁
,

где 𝑐𝑎𝑟𝑑 {. . .} обозначает кардинальное число множества {. . .}.
Задача, которая была предложена участникам Хакатона, фор-

мулировалась следующим образом: на основании первых двух
снимков мнений и снимка дружеских связей необходимо постро-
ить оценку распределения мнений пользователей в момент вре-
мени 𝑇3. При этом распределение мнений задавалось путем би-
нирования пространства мнений [0, 1] на 10 промежутков равной
длины 1/10:

𝑦[0,
1
10

)(𝑇3), 𝑦[
1
10

, 2
10

)(𝑇3), . . . , 𝑦[
9
10

,1](𝑇3).

Фокус данной постановки заключается в прогнозировании
динамики общественного мнения при помощи атомарной инфор-
мации на уровне отдельных пользователей. Было принято реше-
ние отказаться от задачи предсказания траекторий мнений от-
дельных пользователей как малоперспективной и труднореша-
емой: несмотря на высокий уровень детализации имеющихся
в распоряжении данных, в них не содержится информация, поз-
воляющая сделать вывод об индивидуальных поведенческих осо-
бенностях пользователей. В качестве такой информации могли
бы послужить данные о том, как много времени пользователь
проводит онлайн, с кем из своих друзей он коммуницирует более
регулярно, а с кем конфликтует [4]. Влиятельность пользователей
может зависеть от их статуса1 , а доверие друг к другу может уве-
личиваться в случае принадлежности к одной социальной группе,

1 В качестве простешей прокси статуса может выступать центральность
вершины в сети, однако такой (структурный) подход игнорирует другие сферы
социальных коммуникаций.
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что также не отражено в данных [11]. Полезной могла бы быть
информация касательно демографических характеристик пользо-
вателей [13, 23, 24]. С другой стороны, эмпирические исследова-
ния свидетельствуют о том, что даже сам факт изменения мнения
отдельного индивида (не говоря про его количественные аспек-
ты) является достаточно сложным для прогнозирования [18, 22].

4. Метрика качества прогноза и ориентиры

Для оценки точности прогноза использовалась суммарная
абсолютная ошибка 𝐴𝐸. Пусть вектор

𝑦(𝑇3) =

(︂
𝑦[0,

1
10

)(𝑇3), 𝑦
[ 1
10

, 2
10

)(𝑇3), . . . , 𝑦
[ 9
10

,1](𝑇3)

)︂
задает реальное состояние общественного мнения в момент вре-
мени 𝑇3 (известное организаторам, но неизвестное участникам),
а вектор

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = (𝑦1, . . . , 𝑦10)

– его прогноз, полученный в рамках некоторой прогностической
модели. Тогда суммарная абсолютная ошибка 𝐴𝐸 прогноза 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑

определяется согласно следующему выражению:

𝐴𝐸(𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)= ||𝑦(𝑇3)−𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑||1= |𝑦[0,
1
10

)(𝑇3)−𝑦1|+. . .+|𝑦[
9
10

,1](𝑇3)−𝑦10|.
В качестве ориентиров рассматривались два базовых про-

гноза. Первый – это прогноз постоянного тренда, определяемый
линейным соотношением

𝑦𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 = 𝑦(𝑇2) + 𝑦(𝑇2) − 𝑦(𝑇1).

Его точность составила
𝐴𝐸(𝑦𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡) = 40 × 10−4.

Второй базовый прогноз основан на применении агент-
ориентированной модели динамики мнений (SCARDO-модели
[17]), и его точность составила

𝐴𝐸(𝑦𝑆𝐶𝐴𝑅𝐷𝑂) = 37 × 10−4,

более подробно – см. работу [1]. Отметим, что данная модель
является нелинейной.

Оба эти ориентира были озвучены участникам на установоч-
ной лекции, как и их точность.
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5. Решения

Далее в данной главе будут приведены решения, предложен-
ные участниками (в порядке, в котором они были получены).

5.1. Решение 1 (Максим Бузиков и Юлия Петелина)
Предположим, что динамика изменения мнений описывается

с помощью
(1) 𝑥̇ = W𝑥,

где W ∈ R𝑁×𝑁 . Это так называемая модель Абельсона [2] (ана-
лог в непрерывном времени более известной модели ДеГроота
[8]). Матрица W в модели Абельсона отражает структуру вли-
яний в обществе: с какой силой агенты влияют друг на друга.
Данную матрицу можно идентифицировать таким образом, что-
бы итоговое решение

𝑥(𝑡) = 𝑒W(𝑡−𝑡1)𝑥(𝑡1)

задачи Коши (1) с начальным условием 𝑥(𝑇1) было как мож-
но ближе к 𝑥(𝑇2) в момент 𝑡 = 𝑇2. Таким образом, элементы
матрицы W являются оптимизируемыми величинами. Без до-
полнительных ограничений оптимизация в пространстве R𝑁×𝑁

для больших 𝑁 затруднительна с вычислительной точки зрения,
поэтому предпочтительно свести количество неизвестных пара-
метров хотя бы к величине, пропорциональной 𝑁 .

Сделаем дополнительные предположения относительно вида
матрицы W. Будем характеризовать важность каждого пользова-
теля с помощью центральности по собственному вектору [3]:

c =
Ac

𝜆max(A)
.

Здесь 𝜆max(A) соответствует максимальному по модулю
собственному значению матрицы A. Так как рассматриваемый
граф является ненаправленным и связным, то его матрица смеж-
ности неразложима, а значит, в силу теоремы Фробениуса – Пер-
рона собственное число 𝜆max(A) положительно. Соответствую-
щий собственный вектор c ∈ R𝑁 также можно выбрать так, что
все его компоненты будут положительны. Именно он определяет
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важность вершин в рамках центральности по собственному век-
тору. Также нам понадобится вектор взвешенных мнений друзей
пользователя, где в качестве весов выступают компоненты векто-
ра центральностей c:

𝑤(𝑥(𝑡)) =
A(c⊙ 𝑥(𝑡))

Ac
∈ R𝑁 .

Здесь ⊙ означает произведение Адамара (покомпонентное
умножение), и деление на вектор понимается также в покомпо-
нентном смысле.

Будем считать, что скорость изменения мнения пользователя
пропорциональна разнице мнения самого пользователя и средне-
взвешенного мнения его друзей:

𝑥̇ = 𝛽 ⊙ (𝑤(𝑥) − 𝑥).

Здесь 𝛽 ∈ R𝑁 характеризует направленность и скорость из-
менения мнения под влиянием друзей. Используя A(c⊙ 𝑥(𝑡)) =
= (A⊙ c⊤)𝑥(𝑡), получим:

(2) W(𝛽) = 𝛽 ⊙
(︂
A⊙ c⊤

Ac
− I

)︂
.

Таким образом, в выбранной модели есть всего 𝑁 неизвест-
ных параметров 𝛽 ∈ R𝑁 . Эти параметры можно выбрать, решая
следующую оптимизационную задачу:

𝑓(𝛽) = ‖𝑥(𝑇2) − 𝑒W(𝛽)(𝑇2−𝑇1)𝑥(𝑇1)‖2 → min
𝛽

.

Суть данной оптимизации заключается в подборе таких па-
раметров 𝛽, чтобы решение уравнения (1) с W = W(𝛽) прохо-
дило в среднем как можно точнее через значение 𝑥(𝑇2).

Отметим, что градиент функции 𝑓 имеет следующий вид:

∇𝑓(𝛽) = −2(𝑇2 − 𝑇1) (𝑤(𝑥(𝑇1)) − 𝑥(𝑇1))

⊙
(︁
𝑒W(𝛽)(𝑇2−𝑇1)(𝑥(𝑇2) − 𝑒W(𝛽)(𝑇2−𝑇1)𝑥(𝑇1))

)︁
.

С вычислительной точки зрения 𝑒W(𝛽)(𝑇2−𝑇1)𝑥(𝑡1) легче все-
го получить, интегрируя систему (1) от 𝑇1 до 𝑇2 с начальным
условием 𝑥(𝑇1) методом Рунге – Кутты. Для вычисления ∇𝑓(𝛽)
понадобится повторное интегрирование системы (1) с начальным
условием 𝑥(𝑇2) − 𝑒W(𝛽)(𝑇2−𝑇1)𝑥(𝑇1).
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Рис. 1. Гистограмма распределения компонент вектора 𝛽̂.
Вертикальная ось имеет логарифмический масштаб

Оптимизацию будем производить методом градиентного
спуска:

𝛽𝑛+1 = 𝛽𝑛 − 𝜆𝑛∇𝑓(𝛽𝑛),

где 𝛽0, 𝜆0 начальные параметры. В ходе численной оптимизации
было выбрано 𝛽0 = 0, а значения шага 𝜆𝑛 перестраивались вруч-
ную, если наблюдалось резкое повышение значения 𝑓(𝛽𝑛+1).
Также, если шаг метода становился небольшим, то большие по
модулю компоненты вектора 𝛽𝑛 обнулялись для выхода из ло-
кальных минимумов. С помощью данной ручной настройки уда-
лось подобрать такое 𝛽̂ (см. рис. 1), что 𝑓(𝛽̂) ≈ 609. Для сравне-
ния:

𝑓(0) = ‖𝑥(𝑇2) − 𝑥(𝑇1)‖2 ≈ 2761.

Финальный прогноз мнений каждого из пользователей стро-
ился следующим образом:

𝑥̂(𝑇3) = 𝑒W(𝛽̂)(𝑇3−𝑇2)𝑥(𝑇2).

После этого был найден вектор 𝑦𝐵𝑃 , для которого величина
𝐴𝐸 составила

𝐴𝐸(𝑦𝐵𝑃 ) ≈ 142 × 10−4,

что превышает величину ошибки прогноза модели постоянного
тренда 𝑦𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡.
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Заметим, что прогноз, в котором идентификация модели
Абельсона по первым двум снимкам мнений производится без
использования центральности по собственному вектору (иными
словами, когда вектор c в формуле (2) является единичным), ока-
зался менее точен, чем с использованием центральности по соб-
ственному вектору (200 × 10−4 против 142 × 10−4). Также необ-
ходимо отметить, что без использования центральности по соб-
ственному вектору модель Абельсона «хуже» объясняет данные
при решении обратной задачи по первым двум снимкам мнений –
значение оптимизируемой функции 𝑓 составило примерно 750,
а с использованием центральности по собственному вектору, как
было отмечено выше, – 609.

Тот факт, что описанная выше модель и модель постоянного
тренда построены «независимо», можно использовать для улуч-
шения прогноза, формируя на их основании ансамбль моделей.
Для этого нужно усреднить предсказания по моделям, используя
веса 𝛼𝐵𝑃 = 1/𝐴𝐸(𝑦𝐵𝑃 ) (для описанной в данном разделе моде-
ли1 ), 𝛼𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 = 1/𝐴𝐸(𝑦𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡) (для модели постоянного тренда2 ):

𝑦Δ𝑥
𝐵𝑃 =

(︂
𝛼𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 · 𝑦Δ𝑥

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 + 𝛼𝐵𝑃 ·
𝑦Δ𝑥
𝐵𝑃∑︀

𝑘 𝑦
Δ𝑥𝑘
𝐵𝑃

)︂
/(𝛼𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 + 𝛼𝐵𝑃 ).

Здесь также использована перенормировка 𝑦Δ𝑥
𝐵𝑃 на

∑︀
𝑘 𝑦

Δ𝑥𝑘
𝐵𝑃 ,

так как некоторые компоненты вектора 𝑥̂(𝑡3) могли выйти за пре-
делы интервала [0, 1]. Расчеты показывают, что

𝐴𝐸(𝑦̂𝐵𝑃 ) ≈ 27 × 10−4,

т.е. прогноз существенно улучшился и в сравнении с моделью
постоянного тренда, и в сравнении со SCARDO-моделью.

5.2. Решение 2 (Семен Красоткин)
Для прогнозирования распределения мнений пользователей

в декабре 2018 года (вектора 𝑦(𝑇3)) была использована модель

1 По правилам Хакатона, участники могли узнать точность прогноза только
в момент оглашения итоговых результатов. В связи с этим для построения
оценки точности данного прогноза в качестве правильного ответа был взят
прогноз модели постоянного тренда.
2 Точность данного прогноза была оглашена заранее на установочной лекции.
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линейной регрессии. В основе такого выбора лежало предполо-
жение о том, что краткосрочные прогнозы можно приближать
линейными соотношениями. Кроме того, выбор данной модели
обусловлен простотой реализации и малым использованием вы-
числительных ресурсов. Также предполагалось, что линейная ре-
грессия послужит ориентиром для других решений.

В качестве регрессоров выступали мнение пользователя
и мнения его друзей:

(3) 𝑥𝑖(𝑇𝑘+1) =
∑︁
𝑗∈𝑉𝑖

𝛽1
card 𝑉𝑖

𝑥𝑗(𝑇𝑘) + 𝛽2𝑥𝑖(𝑇𝑘) + 𝛽3,

а коэффициенты регрессии 𝛽1, 𝛽2 и 𝛽3 определялись методом
наименьших квадратов. При этом нормировочный множитель
1/card 𝑉𝑖 в первом слагаемом правой части позволял учесть тот
факт, что пользователи могут иметь разное число друзей: распре-
деление степеней вершин в рассматриваемой социальной сети,
как и для большинства такого рода объектов, является степен-
ным [18]. Фактически модель (3) является расширением модели
ДеГроота [8] путем включения свободного слагаемого и снятия
ограничений на коэффициенты, но c дополнительным ограниче-
нием о гомогенности весов влияний.

Модель (3) обучалась на всей совокупности данных и после
этого использовалась для прогноза 𝑥𝑖(𝑇3):

𝑥𝑖(𝑇3) =
∑︁
𝑗∈𝑉𝑖

𝛽1
card 𝑉𝑖

𝑥𝑗(𝑇2) + 𝛽2𝑥𝑖(𝑇2) + 𝛽3

после чего производилось агрегирование по десяти бинам.
Для построенного прогноза 𝑦𝐾(𝑇3) точность составила

𝐴𝐸(𝑦𝐾(𝑇3)) ≈ 171 × 10−4.

5.3. Решение 3 (Максим Рыжов)
В основу предлагаемого решения легла классическая линей-

ная модель ДеГроота [8]. Предположим, что мнение 𝑥𝑖(𝑡) узла 𝑖
зависит линейно от мнения связанных с ним узлов и его соб-
ственного мнения на момент времени 𝑡− 1:

(4) 𝑥𝑖(𝑡) =
∑︁
𝑗∈𝑉𝑖

𝛽𝑖,𝑗𝑥𝑗(𝑡− 1) + 𝛽𝑖,𝑖𝑥𝑖(𝑡− 1).
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В выражении (4) на коэффициенты 𝛽𝑖,𝑗 не накладываются
никакие ограничения (в отличие от модели ДеГроота, в которой
𝛽𝑖,𝑗 > 0 и

∑︀
𝑗∈𝑉𝑖

𝛽𝑖,𝑗 = 1 для любого 𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁}).
При помощи первых двух снимков мнений и матрицы смеж-

ности для каждого пользователя на основе метода наименьших
квадратов были найдены коэффициенты 𝛽𝑖,𝑗 . После этого при по-
мощи идентифицированной модели (4) были рассчитаны значе-
ния 𝑥𝑖(𝑇3):

𝑥𝑖(𝑇3) =
∑︁
𝑗∈𝑉𝑖

𝛽𝑖,𝑗𝑥𝑗(𝑇2) + 𝛽𝑖,𝑖𝑥𝑖(𝑇2).

Далее было произведено агрегирование согласно обозначен-
ным в постановке задачи бинам.

Для построенного прогноза 𝑦𝑅(𝑇3) точность составила
𝐴𝐸(𝑦𝑅(𝑇3)) ≈ 233 × 10−4.

6. Обсуждение результатов участников и выводы

В таблице 1 приведены результаты команд. Все три решения
были основаны на построении прогноза изменения мнения каж-
дого пользователя с последующим агрегированием (англ. bottom-
up design), а не на использовании каких-либо макро-моделей в ду-
хе SIR-модели [15]. При этом все три решения, предложенные
участниками, были основаны на линейных моделях. Решение 1 –
для случая непрерывного времени, Решения 2 и 3 – для дискрет-
ного.

В рамках Решения 1 каждый пользователь-наблюдение ха-
рактеризовался одним неизвестным параметром, погруженным
в контекст модели Абельсона. Гетерогенность влиятельностей
агентов была достигнута путем вспомогательного вычисления
структурной влиятельности, определяемой центральностью по
собственному вектору. В Решении 2 предполагалось, что влия-
ние со стороны окружения гомогенно, но отличается от влияния
со стороны собственного мнения. Также в этом решении предпо-
лагалось наличие свободного слагаемого, что потенциально по-
вышало предиктивную силу модели. В рамках Решения 3 количе-
ство параметров модели для каждого пользователя определялось
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числом его друзей, что делало модель склонной к переобучению.
По-видимому, именно это и случилось в итоге.

Напротив, прогностическая модель с наименьшим числом
параметров, учитывающая структурную влиятельность вершин
(Решение 1), показала наилучший результат, если рассматривать
одиночные модели (142 × 10−4). Однако этот прогноз был менее
точен, чем полученный при помощи SCARDO-модели в работе
[1]. В дальнейшем использование базовой модели из Решения 1
в ансамбле с моделью постоянного тренда позволило превзой-
ти результат SCARDO-модели (27 × 10−4 против 42 × 10−4 для
SCARDO-модели). Для этого прогнозы базовой модели из Реше-
ния 1 и модели постоянного тренда были взвешены, а веса опре-
делялись точностью их прогнозов по отдельности. В то время
как точность прогноза модели постоянного тренда была известна
участникам Хакатона заранее, точность базовой модели из Реше-
ния 1 оставалась неизвестной. Для решения данной проблемы
была применена следующая эвристика: оценка точности модели
путем сравнения ее не с эталонным значением, а с искаженным,
а именно – с прогнозом модели постоянного тренда, который бы-
ло легко воспроизвести.

Таблица 1. Точность прогнозов моделей
Команда Показатель (модель)

Максим Бузиков 200× 10−4 (модель Абельсона)
& 142× 10−4 (модель Абельсона + центр. по собств. вект.)

Юлия Петелина 27× 10−4 (ансамбль моделей)
Семен Красоткин 171× 10−4 (линейная модель с гомогенными

по популяции коэффициентами и свободным членом)
Максим Рыжов 233× 10−4 (линейная модель с гетерогенными

по популяции коэффициентами и без свободного члена)

Какие выводы можно сделать по итогам Хакатона? Во-
первых, «модельный» подход оказался наиболее эффективным:
в то время как Решения 2 и 3 были основаны на простейших спе-
цификациях линейной модели без каких-либо априорных пред-
положений о механизмах влияния (в том смысле, что на коэф-
фициенты моделей не накладывались никакие содержательные
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ограничения), в основе Решения 1 лежала модель Абельсона [2] –
аналог модели ДеГроота [8] в непрерывном времени, усиленная
при помощи одного из классических приемов сетевого анализа –
оценки влиятельности вершин сети при помощи Фробениусова
вектора. При этом использование центральности по собствен-
ному вектору действительно способствовало росту предиктив-
ной силы модели, а также ее способности описывать имеющиеся
в распоряжении данные. Без этого модель Абельсона (с гомоген-
ными весами влияний) с точки зрения точности может уступать
линейным моделям, лишенным априорной информации о про-
цессе. Открытым остается вопрос, сыграл ли свою роль тот факт,
что модель, предложенная в рамках Решения 1 была основана на
непрерывном времени, в отличие от Решений 2 и 3, оперирую-
щих дискретным временем.

Второй вывод заключается в том, что применение техник
машинного обучения, в частности ансамбля моделей, а также
дополнительных эвристик позволяет существенно повысить точ-
ность прогноза. Скомбинировав две независимые модели – мо-
дель Абельсона и модель постоянного тренда – Максиму Бузико-
ву и Юлии Петелиной удалось значительно улучшить свой про-
гноз, обойдя оба ориентира (со 142 × 10−4 до 27 × 10−4). Необ-
ходимо учитывать, что второй из указанных ориентиров был по-
лучен при помощи SCARDO-модели, которая является нелиней-
ной. Иными словами, ансамбль из двух линейных моделей ока-
зался более успешен с прогностической точки зрения, чем нели-
нейная модель.

В дальнейшем интересным было бы рассмотреть альтерна-
тивные, нелинейные модели социального влияния, основанные,
к примеру, на механизме ограниченного доверия [7]. Также пер-
спективным видится тестирование иных метрик центральности
[5]. Как было отмечено в работе [1], рассматриваемый набор дан-
ных, несмотря на свои внушительные размеры, характеризуется
относительно невысоким уровнем изменений состояния обще-
ственного мнения. В связи с этим интерес представляет изучение
аналогичных постановок на лонгитюдных данных высокой гра-
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нулярности, собранных в рамках более длительных временных
промежутков, состоящих из более чем трех волн. В этом случае
в прогностические модели можно попытаться интегрировать эф-
фект памяти [14] и оценить его влияние на точность прогноза.
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Abstract: We consdier the problem of forecasting the dynamics of public opinion
based on longitudinal data of high granularity gleaned from the social network
VKontakte. This problem was suggested to the participants of the Hackathon
«UBS Challenge’2024» as one of the leisure events of the XX All-Russian School-
Conference of Young Scientists «Management of Large Systems» (UBS), held in
Novocherkassk in 2024. This paper is devoted to a detailed description of the
Hackathon and the solutions proposed by its participants. For a sample of 𝑁 =
1648 829 users, based on two granular snapshots of their opinions taken six months
apart (in February and July 2018), participants have to elaborate on a forecast of
the distribution of public opinion in December 2018. The participants also had the
information about the structure of friendship ties between users. We report that the
highest accuracy was achieved by an ensemble of two models – the Abelson model,
enhanced by estimating users’ social power via the eigenvector centrality measure,
and the constant trend model.

Keywords: social influence models, artificial intelligence, social networks,
eigenvector centrality, ensembles of models.

УДК 519.7
ББК 22.18

Статья представлена к публикации
членом редакционной коллегии А.Г. Чхартишвили.

Поступила в редакцию 28.01.2025.
Дата опубликования 31.05.2025.

240


