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Активное развитие компьютерно-опосредованной коммуникации 
трансформирует классические механизмы социального заражения, 
придавая им масштабный и вирусный характер. При этом сохраняется 
методологический разрыв между теоретическим пониманием фено-
мена и возможностями его эмпирического изучения на основе «циф-
ровых следов» — данных социальных медиа. Целью данной статьи 
является разработка и обоснование методики комплексного выявления 
двух ключевых форм социального заражения: тематического и эмо-
ционального. Мы предлагаем методику, включающую два адаптивных 
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сценария выявления социального заражения, выбор между которыми 
определяется доступностью данных о сетевой структуре взаимодей-
ствий. Первый сценарий использует пороговые модели на основе графа 
(при наличии данных о контактной сети). Второй сценарий (при отсут-
ствии таких данных) реализуется на основе эпидемиологических SI/SIR 
моделей через классификацию пользователей на «восприимчивых» и 
«зараженных» с последующим моделированием динамики. Основным 
элементом предлагаемой методики является детальная операционали-
зация атрибутов социального заражения (тематического и эмоциональ-
ного), позволяющая перевести теоретические понятия в вычислимые 
метрики. Для изучения тематического заражения предложены метрики 
тематического, контекстного и нарративного сходства. Для изучения 
эмоционального заражения предложен инструментарий на базе предо-
бученных нейросетевых моделей классификации эмоций в тексте. В 
статье обсуждаются границы применимости методики, связанные с 
фрагментарностью цифровых следов, проблемами экви- и мультифи-
нальности, а также намечены перспективы её развития за счёт инте-
грации с качественными методами. Результатом работы является уни-
версальный каркас для исследовательского дизайна, который вносит 
вклад в методологический аппарат цифровой социологии и позволит 
переходить от концептуальных моделей к верифицируемому анализу 
диффузии смыслов и эмоций в онлайн-коммуникациях.

Ключевые слова: социальное заражение, цифровые следы, социальные 
медиа, тематическое заражение, эмоциональное заражение, 
операционализация, вычислительные методы, сетевой анализ
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Введение
Социальное заражение как отдельное направление иссле-

дований и само понятие появились в XX веке, но его изучение 
имеет корни еще в XIX веке. Эмиль Дюркгейм заложил концеп-
туальную основу для изучения социального заражения, когда 
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ввёл понятие «социальное течение» (social current)  [1]. Дюрк-
гейм вводит данное понятие, чтобы объяснить, как коллективные 
силы (состояние общества) определяют социальные факты, кото-
рые существуют независимо от индивидов и обладают собствен-
ной реальностью, воздействуют на индивида извне, определяя 
его поведение, проявляются в виде устойчивых статистических 
закономерностей. Дюркгейм подчёркивал при этом, что подра-
жание в данном контексте лишь вторичный механизм, а не при-
чина, тогда как истинная причина в состоянии самого общества, 
порождающего эти «социальные течения».

Непосредственно сама концепция и терминология «социаль-
ного заражения» были обоснованы позднее, в работах Гюстава 
Ле Бона и Габриэля Тарда. Вклад Ле Бона заключается в том, 
что он ввел в социальные науки биомедицинскую метафору зара-
жения (contagion) для описания социально-психологического 
процесса. Он первым начал последовательно описывать пере-
дачу психических состояний в толпе как «психическую заразу» 
(psychic contagion), аналогичную эпидемии, определял процесс 
заражения как спонтанный, неосознанный, аффективный и ирра-
циональный, где роль индивида пассивная. Он сфокусировал 
внимание на эмоциональном контексте заражения. Его работа 
«Психология толпы» заложила основы для изучения спонтан-
ного, аффективного заражения в больших группах [2].

В свою очередь, Г.  Тард хотя и использовал метафору 
заражения, но его центральным термином стало подражание 
(imitation), которое он фактически возводит в «универсальный 
закон» лежащий в основе всех общественных явлений, от моды 
до революций. Тард интерпретирует заражение как базовый пси-
хический процесс усвоения и передачи инноваций, убеждений, 
моделей поведения, который может быть, как осознанным, так 
и неосознанным, но всегда предполагает активную роль инди-
вида (хотя и не всегда рефлексивную) в воспроизводстве соци-
ального  [3]. В отличие от концепции Ле Бона, Тард не сводит 
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всё к иррациональной толпе. Он выделяет более сложную форму 
коллективного связывания, которую объединяет не физический 
контакт, а общность мнений и идей. Можно сказать, что идеи 
Тарда задают ключевое направление для исследований механиз-
мов социального заражения, фактически предвосхитив изучение 
как целенаправленного распространения идей (тематическое и 
поведенческое заражение), так и непроизвольное усвоение эмо-
циональных моделей поведения (эмоциональное заражение) 
в сетевых онлайн-взаимодействиях. Его подход позволяет рас-
сматривать распространение инноваций и формирование обще-
ственного мнения не как хаотичный процесс, а как результат 
системного подражания.

Идеи Дюркгейма, Ле Бона и Тарда заложили концептуаль-
ную основу, однако сам термин «социальное заражение» (social 
contagion) был сформулирован позже, Гербертом Блумером, 
как процесс распространения идей, мнений и эмоциональных 
состояний в общественном сознании [4; 5, с. 121]. Блумер объ-
единил свои основные постулаты символического интеракцио-
низма, (фокус на смыслах и взаимодействии) с проблематикой 
массового поведения, отделив заражение от чисто психологиче-
ских трактовок (как у Ле Бона) и акцентировав ключевую роль 
социального заражения в распространении настроений, идей, 
моделей поведения в условиях анонимности и эмоционального 
возбуждения, характерных для толпы или массовой аудитории. 
Блумер особо подчёркивал роль «циркулярной реакции» вызы-
вающей взаимное усиление эмоций и импульсов в групповом 
взаимодействии.

На протяжении столетия, исследователи искали ответ на 
вопрос «что есть социальное заражение и каковы его меха-
низмы?». В современном научном консенсусе выделяются три 
взаимосвязанных механизма социального заражения: (1)  диф-
фузия  – собственно распространение взглядов, моделей пове-
дения и эмоций в социальной среде  [6; 7; 8]; (2)  подражание 
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(имитация)  – инвариантный базовый механизм, обеспечиваю-
щий передачу и воспроизводство указанных элементов, однако 
его динамика (скорость, масштаб, формы проявления) зависит 
от социального контекста [9; 10]; (3) интериоризация – процесс 
индивидуального восприятия и усвоения, переводящий внеш-
нее влияние во внутренние убеждения и мотивы [11; 12]. Таким 
образом, социальное заражение следует рассматривать как двух-
компонентный процесс, объединяющий внешнее распростране-
ние (макроуровень) и внутреннее восприятие (микроуровень). 
Эффективность процесса социального заражения обусловлена 
комплексом когнитивных и социальных факторов, включающих 
доверие к источнику, актуальные социальные нормы, личные 
цели индивида и склонность к когнитивным искажениям, таким 
как подтверждение уже существующих убеждений. Подчеркнем, 
что в рамках настоящего исследования мы фокусируемся на 
выявлении факта заражения (бинарное состояние: пользователь 
принял тему/нарратив или нет), а не на моделировании граду-
альной динамики убеждений. Последняя, хотя и тесно связана 
с социальным заражением, представляет собой отдельный класс 
задач (модели динамики мнений), требующий небинарных шкал 
и иных подходов [13; 14].

Механизмы социального заражения в контексте «доцифро-
вой эпохи» изучены достаточно полно. Однако в новой социаль-
ной реальности, где доминирует компьютерно-опосредованная 
коммуникация, эти механизмы трансформируются, требуя пере-
смотра исследовательских подходов и разработки новых мето-
дов изучения. В условиях онлайн-взаимодействия социальное 
заражение перестаёт быть простым следствием прямого кон-
такта, оно становится эмерджентным свойством самой сетевой 
динамики, возникающим из конфигурации связей, алгоритмов 
платформ и специфики цифрового контента. Масштаб, скорость 
и вирусный характер распространения, обеспеченные современ-
ными технологиями, придают процессу качественно иное изме-
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рение. Таким образом, ключевой методологической задачей для 
социальных наук в XXI веке становится операционализация и 
изучение механизмов социального заражения в цифровой среде, 
а также оценка его влияния на формирование убеждений, кол-
лективных эмоций и моделей поведения.

Социальное заражение в онлайн-коммуникации, в самом 
общем виде, рассматривается как «тенденция пользователей 
социальных сетей совершать такие действия в сети, как повторное 
размещение, обмен информацией или принимать новое поведе-
ние после воздействия аналогичной информации или поведения 
соответственно»  [15]. Эмоциональное заражение понимается, 
как непреднамеренный и в значительной степени автоматиче-
ский процесс передачи аффективных состояний между индиви-
дами, который приводит к конгруэнтности их эмоционального 
опыта. Его ключевая особенность – аффективная природа, но не 
обязательно влекущая за собой осознанные поведенческие или 
моральные реакции. В онлайн-среде этот процесс определяется 
через возрастающее сходство эмоций у пользователей, которое 
может носить как сознательный, так и бессознательный харак-
тер [16; 17; 18].

Концепция «цифрового эмоционального заражения» (digital 
emotion contagion) получила мощный импульс после публикации 
в 2014 году в журнале PNAS результатов впечатляющего и даже 
провокационного эксперимента в социальной сети Facebook1. 
В ходе исследования контент в ленте новостей подвергался алго-
ритмической модификации, т.е. фильтрации для снижения доли 
либо позитивных, либо негативных постов. Эмоциональная 
тональность сообщений пользователей оценивалась с помощью 
лингвистического анализа (словарь LIWC). Результаты наглядно 

1 Социальная сеть Facebook (владелец компания Meta Platforms Inc.) признана 
экстремистской организацией и запрещена в РФ решением Тверского суда 
г. Москвы от 21 марта 2022 года.
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продемонстрировали эффект заражения: пользователи, просма-
тривавшие менее эмоциональный контент, впоследствии публи-
ковали менее эмоциональные посты. Эта работа стала первым 
крупномасштабным экспериментальным доказательством фено-
мена «цифрового эмоционального заражения, которое происхо-
дит путем обмена и выражения мнений на онлайн-платформах 
с помощью мультимодального цифрового контента, такого как 
посты, фотографии и т.д. В то время как и при нецифровом, и при 
цифровом эмоциональном заражении эмоции и мнения «воспри-
нимающих» меняются в результате воздействия «выражающих», 
воздействие гораздо более интенсивное и частое на цифровых 
медиа-платформах, при этом «все взаимодействия на платфор-
мах социальных медиа являются противоположными взаимодей-
ствиям в нецифровом мире» [19].

Исследователи цифрового эмоционального заражения отме-
чают, что на первый взгляд цифровое эмоциональное заражение 
должно быть более интенсивным, более частым и более далеко 
идущим, чем нецифровое, но это может быть не всегда так. Это 
связано с тем, что частое воздействие эмоций может привести к 
привыканию [20] или усталости [21], делая каждое воздействие 
эмоционального онлайн-выражения менее эффективным для 
эмоций воспринимающего. Учитывая, что люди проводят доста-
точно много времени в сети, они могут научиться игнорировать, 
по крайней мере, на каком-то уровне, огромный объем выраже-
ний эмоций вокруг них. Кроме того, онлайн социальные связи, 
как правило, менее интимны и ценны для пользователей, чем 
офлайн-отношения  [22; 23], что также может означать, что на 
людей меньше влияют эмоции их онлайн-окружения. Поэтому, 
даже если цифровое эмоциональное заражение, вероятно, будет 
гораздо более частым и интенсивным, чем нецифровое эмоцио-
нальное заражение, также возможно, что каждое такое воздей-
ствие эмоций других людей на цифровых носителях оказывает 
меньшее влияние на эмоции человека. Необходима дальнейшая 
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работа, чтобы проверить, перевешивают ли активирующие фак-
торы и при каких условиях они вызывают торможение, а также 
сместить фокус изучения на прогнозирование того, когда зараже-
ние эмоциями будет сильнее или слабее.

Предполагается, что более сильное выражение эмоций при-
водят к более сильному заражению эмоциями. Однако у учёных 
отсутствует консенсус относительно того, какой тип эмоций при-
водит к более сильному заражению.

Если эмоциональное заражение связано с передачей аффек-
тивных состояний, то его содержательную, смысловую основу 
составляет тематическое заражение  – процесс каскадного рас-
пространения в цифровой среде определенных идей, наррати-
вов или поведенческих паттернов, обрамлённых общим тема-
тическим фреймом. В его основе лежит механизм социального 
влияния, при котором пользователи социальных медиа, усваивая 
темы, изменяют свои установки, соответственно меняются и кол-
лективные представления, что в конечном счёте сказывается на 
принятии решений и совершении социальных действий. Несмо-
тря на отсутствие устоявшегося определения тематического 
заражения, феномен убедительно продемонстрирован в работах 
известных социологов Николаса Кристакиса и Джеймса Фау-
лера. Используя методы анализа больших данных социальных 
сетей, они эмпирически доказали, что темы (от привычек, моды, 
до политических предпочтений) распространяются по принципу 
«трёх степеней влияния», то есть могут передаваться от чело-
века к человеку на расстояние до трёх шагов в сети социальных 
связей [24], затрагивая даже косвенно связанных индивидов. Это 
подтверждает, что тематическое заражение опирается на силу и 
структуру социальных связей, а его эффекты проявляются неза-
висимо от конкретной формы.

Таким образом, целью статьи является обоснование мето-
дики комплексного выявления тематического и эмоционального 
заражения на основе цифровых следов, связывающей теорети-
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ческое понимание феноменов с возможностью их эмпириче-
ского изучения. Для достижения цели в статье последовательно 
решаются следующие задачи: (1) провести критический анализ 
существующих подходов и математических моделей (каскад-
ных, пороговых, эпидемиологических) к выявлению социаль-
ного заражения с точки зрения их применимости к изучению 
данных социальных медиа; (2) предложить общую схему выяв-
ления социального заражения предусматривающего два сцена-
рия исследования в зависимости от доступности данных о сете-
вой структуре взаимодействий: при наличии и при отсутствии 
данных о контактной сети пользователей; (3) разработать и обо-
сновать конкретные метрики и процедуры для операционали-
зации атрибутов тематического и эмоционального заражения; 
(4) определить границы применимости, ключевые ограничения 
и перспективы методики в контексте современной цифровой 
социологии.

Пределы применимости классических моделей 
диффузии к анализу цифровых следов

Ключом к пониманию распространения социального зара-
жения является структура сетей, лежащих в основе сильных и 
слабых связей, которые складываются в процессе сетевого вза-
имодействия. Концепция «сила слабых связей» Марка Грано-
веттера [25], с 70-х г.г. XX века стала основой в исследованиях 
онлайн-коммуникаций.

Социальное заражение имеет корни в социальной структуре, 
побуждая людей в сходных социальных обстоятельствах повто-
рять решения, принятые ранее в подобных ситуациях [26]. Когда 
люди взаимодействуют с различными социальными факторами, 
они склонны усваивать неявные нормы выбора, которые стано-
вятся фундаментальной основой для их будущих решений [27]. 
Соответственно, принятие решений будет происходить либо 
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невольно как результат воздействия «контактного окружения» 
человека, либо добровольно, осознанно. Но, так ли сильно воз-
действует «контактное окружение» и какую прогностическую 
роль такое влияние имеет? Гипотеза о влиянии «контактного 
окружения» давно и прочно вошла в исследовательское поле 
изучения социального заражения. Можно сказать, что имитаци-
онные модели лежат в основе большинства исследований соци-
ального заражения в онлайн-коммуникациях [28; 29; 30]. Однако, 
не все так, как кажется на первый взгляд.

На примере одного из первых исследований глобального 
социального заражения хорошо видно, как авторы предлагают 
нам по-новому взглянуть на его механизмы [31]. Исследовали 
провели анализ механизмов социального заражения на крупно-
масштабных данных собранных в социальной сети Facebook. 
Было установлено, что вероятность заражения определяется 
не размером социального окружения, а структурным разноо-
бразием связей внутри него. Более того, масштабные данные 
позволили выявить ранее незаметные «структурные сигналы», 
критически важные для прогнозирования социального зараже-
ния. Глобальные феномены, возникающие в результате процесса 
заражения в сетях (где поведение в узле имеет нетривиальную 
зависимость от полного набора поведения в соседних узлах) 
можно включить в имитационные модели для изучения базовой 
вероятности заражения, например, основанной на количестве 
связанных компонентов, образованных/затронутых «соседями» 
узла. Тогда возможно найти понимание того, как меняются гло-
бальные свойства процесса заражения. Авторы констатируют, 
что движущей силой заражения является не количество кон-
тактов, а количество социальных контекстов, которые эти кон-
такты представляют. Этот вывод указывает на необходимость 
пересмотра базовых моделей, основанных на параметрических 
оценках к анализу структурной сложности сети. Полученные 
результаты открывают новые направления для математического 
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моделирования и переосмысления роли сетей в социальных 
процессах.

Анализ литературы показывает, что модели, используе-
мые для выявления и моделирования социального заражения в 
онлайн-коммуникациях, можно разделить на два больших класса 
в зависимости от того, учитывается ли сетевая структура взаи-
модействий между индивидами. Первый класс – сетевые модели 
(микроуровень), к которым относятся каскадные и пороговые 
модели, где заражение распространяется по явно заданному 
графу связей [32; 33; 34; 35; 36; 37; 38]. Второй класс – компар-
тментальные модели (макроуровень) [39; 40; 41], такие как SI, 
SIR, SIS, где динамика описывается через доли популяции в 
различных состояниях без явного учёта индивидуальных свя-
зей. Выбор между этими классами определяется доступностью 
данных о контактной сети и исследовательскими задачами. В 
таблице 1 приведено сравнение двух классов моделей с акцен-
том на их применимость к анализу цифровых следов и ключевые 
ограничения.

Процесс социального заражения в онлайн-коммуникациях, 
несмотря на значительный прогресс и достижения в области 
выявления его признаков и моделирования, не является до конца 
понятым и изученным. Известно, что на успех заражения, т.е. на 
положительное решение индивида принять новое убеждение 
или модель поведения влияют с неустановленной значимостью 
факторы, связанные с: (1)  социальным контекстом (который 
может быть локальным и глобальным; ситуативным или посто-
янным) [42]; (2) представлениями о своих отношениях с другими 
участниками группы и своей роли в этой группе (могут быть 
мнимыми, т.е. не совпадать с оценками и точкой зрения группы в 
целом, а также не соответствовать результатам сторонних наблю-
дений и оценок) [12; 43]; (3) эмоциями, в том числе групповыми 
(эмоции также могут быть ситуативными или постоянными; 
направленными или нет и т.д.)  [43; 44]; (4)  информированно-
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стью, знаниями и опытом [45]; (5) предполагаемыми оценками 
вероятности ущерба или риска от принятия или не принятия 
нового убеждения или модели поведения [46].

Список факторов не является исчерпывающим. В ряде 
исследований выделяются также нейробиологические факторы 
как значимые в процессе социального заражения [47].

Несмотря на наличие большого числа математических и 
имитационных моделей распространения заражения или инфор-
мационной диффузии, их практическое, прикладное применение 
сопряжено с рядом значительных трудностей. Наиболее значи-
мой сложностью является вычисление значений используемых 
моделью переменных (например, вероятность столкновения 
зараженного и восприимчивого индивида; оценки восприимчи-
вости или уязвимости и пр.). Следующая сложность связана с 
самими данными. Цифровые следы – это косвенные и фрагмен-
тарные данные об установках и поведении индивидов. Возни-
кают проблемы эквифинальности (разные причины ведут к оди-
наковому цифровому следу) и мультифинальности (одинаковые 
исходные условия ведут к разному поведению в сети). Тот факт, 
что процесс социального заражения одновременно является 
экви- и мультифинальным, говорит об ограниченных возмож-
ностях наблюдателя, несмотря на имеющийся и поразительный 
объем доступных для анализа данных, а также средств их обра-
ботки и анализа. Социальное заражение – это не просто функ-
ция структуры сети или вероятности контакта, а эмерджентный 
результат взаимодействия обусловленный сетевой топологией, 
содержанием контента, алгоритмами платформы и психологиче-
скими, личностными особенностями пользователей.

Существующие модели необходимы, но недостаточны. Они 
задают математический каркас, но для социологического анализа 
требуется наполнение релевантными и измеримыми атрибутами 
(тематическими, эмоциональными, и др.) и разработки методики 
работы с неполными цифровыми следами.



5656

А. Ю. Карпова, А. О. Савельев

Методика выявления социального заражения 
на основе цифровых следов

Выявленные методологические вызовы и ограничения базо-
вых моделей позволяют утверждать, что применение готовых 
математических моделей к данным социальных медиа требует их 
существенной адаптации для работы с сырыми данными. В дан-
ном разделе мы представляем методику, ядром которой является 
адаптивный алгоритм: последовательность шагов по преобра-
зованию сырых цифровых следов в обоснованное заключение о 
наличии и динамике заражения. Методика предусматривает два 
принципиальных сценария, исходя из полноты исходных дан-
ных. Её ключевая особенность – вариативность. Методика пред-
усматривает два принципиальных сценария, исходя из полноты 
исходных данных.

Общая логика и элементы методики представлены в 
структурно-функциональной модели на рисунке 1.

Рис. 1. IDEF0-модель процесса выявления социального заражения 
в онлайн-коммуникациях
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Наличие информации о прямых контактах пользователей при 
их сетевом взаимодействии позволяет использовать каскадные и 
пороговые модели для выявления и оценки динамики социаль-
ного заражения (в том числе его составляющих: тематического 
и эмоционального заражения). К информации, указывающей на 
наличие возможности прямого сетевого взаимодействия отно-
сится любое наблюдаемое действие одного пользователя, явно 
адресованное другому пользователю или его контенту, которое 
потенциально способно передать тематический или эмоциональ-
ный импульс, в частности: наличие односторонних или взаимных 
подписок пользователей друг на друга; факты прямых реакций на 
контент (лайки, репосты, комментарии, ответы на комментарии); 
участие в одних и тех же сообществах, группах, чатах с возмож-
ностью публичного обмена сообщениями; явные упоминания 
другого пользователя (@username) в тексте поста или коммента-
рия. Отметим, что не все перечисленные типы взаимодействий 
равнозначны с точки зрения силы социального влияния. В рамках 
методики предусмотрена возможность дифференциации весов 
рёбер социального графа в зависимости от типа взаимодействия 
(например, репост может интерпретироваться как более сильный 
сигнал передачи влияния, чем лайк). Конкретный набор учиты-
ваемых взаимодействий и их весовые коэффициенты определя-
ются исследователем исходя из специфики платформы, доступ-
ности данных и гипотез о механизме заражения.

Далее, рассмотрим два сценария: (1) при наличии инфор-
мации о контактной сети; (2) при отсутствии данных о контакт-
ной сети.

Сценарий 1. Анализ при наличии данных о контактной сети. 
Данный сценарий актуален, когда доступны данные о подписках, 
дружеских связях или явных взаимодействиях между пользова-
телями. Его логическая последовательность, представлена на 
рисунке 2. Декомпозиция процесса выявления социального зара-
жения при наличии информации о контактной сети, включает 
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четыре ключевых этапа. Первый этап – это построение первич-
ного социального графа, где пользователи и сообщества стано-
вятся узлами, а установленные связи – рёбрами.

Второй этап – это выявление сообществ (кластеров, клик2) 
внутри графа с помощью методов кластеризации, что позволяет 
перейти от точечных взаимодействий к анализу групповой дина-
мики. Поскольку различные методы кластеризации дают несо-
впадающие разбиения, выбор результирующего осуществляется 
на основе комплекса критериев, релевантных задачам анализа 
социального заражения. Для этих целей используется метрика 
модулярности как мера качества разбиения, при которой пред-
почтение отдаётся алгоритму, максимизирующему данную вели-
чину, что соответствует более выраженной внутрикластерной 
связности и межкластерной разреженности  [48]. Для крупных 
графов социальных медиа (десятки и сотни тысяч узлов) приори-
тет имеют масштабируемые методы кластеризации, в частности 
алгоритм Лувена и его модификации  [49]. При необходимости 
может использоваться ансамблевый подход  – усреднение или 
консенсус нескольких разбиений, что снижает зависимость от 
артефактов конкретного метода. Таким образом, выбор метода 
и итогового разбиения определяется сочетанием формальных 
метрик качества, вычислительной эффективности и содержа-
тельной валидности в контексте конкретной исследовательской 
задачи.

Третий, критически важный этап  – это оценка силы и 
направленности связей между узлами. Направленность связи 
определяется асимметрией наблюдаемых взаимодействий. Если 
пользователь A подписан на пользователя B, а обратная подписка 
отсутствует, то считается, что потенциальное влияние направлено 
от B к A (т.к. A добровольно включил контент B в свою инфор-

2 Прим. авторов: Идеальная сплоченная подгруппа – это клика (clique) – макси-
мально полный подграф, в котором все вершины связаны друг с другом.
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мационную среду). Аналогично, если A регулярно комментирует 
или репостит записи B, а последний не отвечает взаимными дей-
ствиями, ребро графа считается ориентированным B → A. При 
наличии взаимных подписок и симметричных взаимодействий 
ребро рассматривается как двунаправленное. В качестве базовой 
меры силы связи, основанной на сетевой топологии, использу-
ется коэффициент перекрытия соседей, который для пары узлов 
u и v вычисляется по формуле индекса Жаккара:

Где N(u) и N(v)  – множества соседних с u и v узлов соот-
ветственно. Значение  лежит в диапазоне  [0,1]. Большее 
перекрытие социальных окружений, таким образом, трактуется 
как более значимая связь.

При наличии дополнительных данных сила связи может 
быть скорректирована или дополнена другими метриками:

Сходство атрибутов профилей, вычисляемое, например, •	
как косинусное сходство векторов признаков (демогра-
фических, географических, тематических интересов) 
умноженное на топологический вес (или как самостоя-
тельная компонента).
Временные паттерны взаимодействий, а именно частота •	
и регулярность ответных действий (лайков, коммента-
риев, репостов) за определённый временной интервал. 
В  этом случае сила связи может быть определена как 
нормированная сумма взаимодействий:

,

где �� Iuv(t) – бинарный индикатор наличия взаимодействия 
в момент времени t, а T – общее число временных окон 
наблюдений.

Итоговый вес ребра wuv может быть получен как линей-
ная комбинация перечисленных компонент с коэффициентами, 
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определяемыми исследователем исходя из специфики данных и 
гипотез о механизме заражения. При отсутствии дополнитель-
ных данных рекомендуется использовать топологическую меру 
(индекс Жаккара) как базовую и интерпретируемую.

На этом же этапе структура сообществ, выявленная на пред-
ыдущем шаге, используется для агрегирования информации, 
поскольку связи между узлами рассматриваются в контексте 
принадлежности к одному или разным кластерам, а не изоли-
рованно. Это обеспечивает возможность различать внутрикла-
стерное заражение (гомофильное распространение) и межкла-
стерные «мосты», через которые заражение переходит в другие 
сегменты сети.

Четвёртый, итоговый этап заключается в выявлении при-
знаков заражения через мониторинг динамики сети на двух 
уровнях. На микроуровне отслеживается рост ассортативности 
сети, то есть увеличение доли связей между узлами со сходными 
целевыми атрибутами (тематическими или эмоциональными 
профилями). На макроуровне, для анализа групповой динамики, 
сравниваются траектории распространения заражения внутри 
различных сообществ, оценивается скорость и полнота охвата 
каждого кластера, а также выявляются сообщества, выступаю-
щие в роли «источников» или «приёмников» заражения. Напри-
мер, можно обнаружить, что эмоциональное заражение сначала 
консолидируется в одном сообществе с высокой внутренней 
связностью, а затем через узлы-мосты «перетекает» в соседние 
кластеры, что визуализируется как последовательное изменение 
атрибутов узлов в разных частях графа. Таким образом, обеспе-
чивается возможность перехода от констатации факта заражения 
к пониманию его структурных механизмов и роли сетевой топо-
логии в диффузии смыслов и эмоций.

Таким образом, практическая реализация Сценария 1 может 
быть представлена следующей обобщенной последовательно-
стью действий:
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1. Построение социального графа:
Узлы графа представляют собой пользовательские •	
учетные записи.
Рёбра добавляются при наличии хотя бы одного из •	
следующих наблюдаемых взаимодействий за анализи-
руемый период: подписка, репост, комментарий, лайк.
Для каждого типа взаимодействия может быть задан •	
отдельный тип ребра или агрегированное бинарное 
ребро, указывающее на наличие любого контакта. 
Направление ребра определяется в соответствии с пра-
вилами, описанными выше.
Из графа исключаются изолированные вершины •	
(не  имеющие ни одного взаимодействия с другими 
узлами выборки), так как они не участвуют в процессе 
заражения.

2. Выявление сообществ:
Применяется алгоритм Лувена с максимизацией моду-•	
лярности. Для повышения устойчивости рекоменду-
ется выполнить несколько запусков алгоритма (напри-
мер, 10) и выбрать разбиение с наибольшим значением 
модулярности. Дополнительно могут быть рассчитаны 
разбиения с помощью алгоритмов InfoMap и Label 
Propagation для сравнительной оценки. Если разбиения 
существенно различаются, используется ансамблевый 
метод консенсуса кластеризаций или выбирается раз-
биение Лувена как базовое.
Сообщества, содержащие менее 5 узлов, могут быть •	
объединены с ближайшими по модулярности класте-
рами либо исключены из дальнейшего анализа груп-
повой динамики (но их узлы сохраняются в графе).

3. Оценка силы и направленности связей:
Для каждого ребра •	 (u,v) вычисляется вес wuv по фор-
муле  (1). При наличии дополнительных атрибутов и 
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временных данных вес может быть модифицирован 
согласно описанной выше схеме.
Для оценки направленности ребро считается ориен-•	
тированным от v к u, если u проявляет активность по 
отношению к v (подписан, комментирует), а обратная 
активность отсутствует. В случае взаимных действий 
ребро разбивается на два противоположно направлен-
ных с одинаковым весом.

4. Выявление признаков заражения:
Анализ микроуровня (ассортативности). Для каждого •	
временного среза (например, по неделям) вычисляется 
коэффициент ассортативности по целевому атрибуту 
(например, тематический профиль пользователя):

 
,

где �� eii – доля ребер между узлами с одинаковым зна-
чением атрибута i, а ai и bi – доли ребер, исходящих и 
входящих в узлы со значением i. Увеличение значения 
r со временем интерпретируется как усиление гомофи-
лии по данному атрибуту, и, следовательно, является 
признаком заражения.
Анализ макроуровня (групповой динамики). Для каж-•	
дого выявленного сообщества Ck на каждом временном 
срезе вычисляется: доля узлов, классифицированных 
как «заражённые» (имеющих целевой атрибут); сред-
нее время перехода узла из состояния «восприимчи-
вый» в «заражённый» внутри сообщества; количество 
межкластерных «мостов» (рёбер, соединяющих узлы 
сообщества с узлами других сообществ, по которым 
произошла передача атрибута).
Сообщества ранжируются по скорости распростране-•	
ния заражения. Выделяются «источники»  – сообще-
ства, в которых доля заражённых первой достигает 
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порогового значения (например, 20%), и «приёмники», 
куда заражение приходит с задержкой.

Отметим, что все приведённые пороговые значения и кон-
кретные упомянутые алгоритмы носят рекомендательный харак-
тер и могут быть изменены в зависимости от условий и доступ-
ности данных в конкретной исследовательской задаче.

Сценарий 2. Анализ при отсутствии данных о контактной 
сети. В ситуации, когда информация о сетевых связях недо-
ступна или нерелевантна, применяется альтернативный вариант, 
схема которого приведена на рисунке 3. Декомпозиция процесса 
выявления социального заражения в отсутствие информации 
о контактной сети сводится к задаче классификации пользова-
телей на основе анализа их цифрового контента и статических 
атрибутов. Первый шаг  – это определение анализируемой 
выборки по заданным критериям (демография, ключевые слова, 
активность).

Второй шаг  – это извлечение значимых атрибутов из тек-
стов публикаций и профилей, их векторизация для последую-
щего сравнения. Отбор значимых атрибутов осуществляется в 
зависимости от типа изучаемого заражения и специфики пред-
метной области. В общем случае процедура включает два этапа: 
(1) генерацию первичного множества признаков-кандидатов и (2) 
их фильтрацию на основе статистических или экспертных крите-
риев. Для случаев тематического заражения из текстов публика-
ций извлекаются: ключевые слова и N-граммы (с помощью мето-
дов YAKE или KeyBERT); векторные представления документов 
(doc2vec, BERT-эмбеддинги); структурные элементы нарратива. 
Для эмоционального заражения признаками выступают вероят-
ности принадлежности текста к эмоциональным категориям, 
получаемые от классификаторов на базе предварительно обучен-
ных моделей (например, Emotion English DistilRoBERTa-base). 
Из полученного множества признаков-кандидатов отбираются 
наиболее релевантные. Для этих целей могут применяться:
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Статистические метрики, в частности TF-IDF с поро-•	
говым отсечением по квантилю, взаимная информа-
ция с целевой переменной (если имеется размеченная 
выборка), анализ главных компонент для снижения раз-
мерности.
Экспертный отбор, при котором исследователь на основе •	
содержательного анализа предметной области вручную 
формирует список лексических маркеров или тематиче-
ских фреймов, соответствующих проверяемой гипотезе 
о заражении.
Автоматизированное тематическое моделирование с •	
применением таких подходов как LDA (Latent Dirichlet 
Allocation) или BERTopic для выявления латентных тем, 
с последующей агрегацией на уровне доминирующей 
темы.

Например, при изучении распространения поляризованных 
реакций на инцидент с пощёчиной Уилла Смита во время цере-
монии вручения премии «Оскар‑2022» в англоязычном сегменте 
социальных медиа значимыми атрибутами могут выступать:

Тематические маркеры, а именно частота употребле-•	
ния (в том числе совместного) ключевых слов и хэш-
тегов, таких как #WillSmith, #ChrisRock, #Oscars2022, 
#slapgate, #TeamWill, #TeamChris, #ProtectBlackWomen, 
#JusticeForChris, #CancelWillSmith. Дополнительно могут 
отслеживаться целевые N-граммы: «defended his wife», 
«violence is never okay», «joke went too far», «staged» и 
подобные. При этом отбор целевых маркером может 
быть осуществлен в два этапа. На первом этапе исследо-
ватель или группа экспертов, знакомых с содержанием и 
контекстом изучаемого информационного события, вруч-
ную составляет исходный список seed-маркеров, опира-
ясь на ключевые для тематики заражения именованные 
сущности, характерные хэштеги в публикациях лидеров 
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мнений и иные лексические единицы, явно отражающие 
рассматриваемый конфликт. На втором этапе сформи-
рованный seed-набор используется для извлечения из 
корпуса публикаций всех текстов, содержащих хотя бы 
один из маркеров. Для полученной подвыборки вычис-
ляются частоты N-грамм и хэштегов, а также меры ассо-
циации (например, PMI – Pointwise Mutual Information) 
между seed-маркерами и другими лексическими едини-
цами, встречающимися в тех же контекстах. Маркеры-
кандидаты, демонстрирующие высокую степень ассо-
циации с seed-набором (например, PMI> 3) и частоту 
выше установленного порога (например, встречаемость 
не менее чем в 1% документов подвыборки), проходят 
дополнительную экспертную проверку на релевантность 
кейсу и включаются в итоговый расширенный перечень.
Принадлежность к тематическим кластерам, выявлен-•	
ным с помощью тематического моделирования (напри-
мер, BERTopic): «осуждение насилия», «защита семьи/
жены», «расовый контекст» «двойные стандарты», 
«постановка» и прочие.
Эмоциональный профиль, определяемый через доми-•	
нирующие эмоции, извлекаемые классификатором. При 
этом «гнев» будет характерен для пользователей, осуж-
дающих Смита или Рока, «восхищение» – для поддержи-
вающих Смита как защитника жены, «отвращение» – для 
негативно реагирующих на само насилие, а также «удив-
ление» и «сарказм» – в сегментах обсуждающих теорию 
о постановочном характере скандала.

Третий шаг – это SI-классификация, в рамках которой каж-
дый пользователь относится к категории «восприимчивых» (S) 
или «заражённых» (I) на основе сходства его вектора атрибутов 
с эталонным описанием заражения или с другими пользовате-
лями.
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Пусть каждому пользователю u сопоставлен вектор призна-
ков x∈Rd, полученный на предыдущем шаге. Исследователем 
задается эталонное описание заражение в виде вектора xref, кото-
рый может быть определен, например, как усреднённый вектор 
признаков по подмножеству пользователей, вручную идентифи-
цированных как «заражённые» (на основе экспертного анализа 
контента), или как вектор признаков, извлечённый из набора тек-
стов, которые априорно считаются выражающими целевую тему 
или эмоцию (например, тексты новостных заголовков, манифе-
стов, постов лидеров мнений). Для каждого пользователя опре-
деляется мера сходства s(xu,xref) как косинусное сходство. Поль-
зователь относится к зараженным (I), если значение сходства 
превышает порог τ:

Порог τ может быть определён эмпирически, например, 
как 0,7 (для нормированных векторов) или как значение, макси-
мизирующее разделимость классов на основе анализа распреде-
ления сходств в пилотной выборке. При отсутствии априорной 
информации о распределении возможно применение адаптивного 
порога, например, медианы значений сходства по всей выборке. 
Также, если сформировать эталонный вектор не представля-
ется возможным, классификация может выполняться на основе 
попарной оценки сходства между пользователями, при которой 
пользователь считается заражённым, если среднее сходство его 
вектора с векторами уже идентифицированных заражённых (I) 
превышает среднее сходство с векторами восприимчивых (S).

Заключительный шаг – это выявление признаков зараже-
ния через оценку положительной динамики доли пользователей 
класса «I» в выборке, с возможностью последующего модели-
рования распространения по правилам эпидемиологических 
моделей.
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Таким образом, практическая реализация Сценария 2 может 
быть представлена следующей обобщенной последовательно-
стью действий:

1. Определение анализируемой выборки:
Задаются критерии включения пользователей в анализ, •	
в частности: временной интервал публикаций (напри-
мер, последние 30 дней); географическая привязка (если 
доступна); наличие в текстах публикаций заданных 
ключевых слов или хэштегов, минимальное количество 
постов (≥ 3) за рассматриваемый период.
Из общего потока данных отбираются пользователи, •	
удовлетворяющие критериям. Каждому пользователю 
сопоставляется совокупность его публичных текстовых 
сообщений за анализируемый период.

2. Извлечение значимых атрибутов учетных записей:
Тематических (ключевые слова, N-граммы и векторные •	
представления текстовых сообщений пользователя).
Эмоциональных, отражающих вероятность принадлеж-•	
ности к основным эмоциональным категориям (гнев, 
страх, радость, печаль, удивление, отвращение, ней-
трально).

3. SI-классификация учетных записей:
Формируется эталонное описание заражения – вектор •	 xref, 
получаемый одним из вышеописанных способов.
Вычисляется косинусное сходство каждого пользователя •	
u с эталонным вектором.
Пользователь относится к классу •	 I при превышении 
полученным значением косинусного сходства эмпириче-
ски определенного порога τ, иначе – к классу S.

4. Выявление признаков заражения:
Анализируемая выборка разбивается на временные •	
интервалы (например, по дням или неделям). Для каж-
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дого интервала вычисляется доля пользователей класса I 
в выборке:

.
Признаком заражения считается устойчивый рост p•	 I(t) 
на протяжении не менее трёх последовательных вре-
менных интервалов, превышающий фоновые колебания 
(определяемые, например, по дисперсии в контрольный 
период).
Моделирование динамики через аппроксимацию полу-•	
ченных временных рядов pI(t) с помощью SI/SIR-моделей 
для чего подбираются параметры модели (скорость пере-
дачи β и скорость выздоровления γ).

Аналогично Сценарию 1 отметим, что все приведённые 
пороговые значения и конкретные упомянутые алгоритмы носят 
рекомендательный характер и могут быть изменены в зависимо-
сти от условий и доступности данных в конкретной исследова-
тельской задаче

Оба сценария являются частными случаями единого иссле-
довательского цикла. Их интеграция в целостную схему пред-
ставлена на рисунке 4. Данная схема позволяет акцентировать 
внимание на том, что предлагаемая методика представляет собой 
не жесткий алгоритм, а адаптивный каркас. Выбор между сце-
нариями, конкретными метриками и порогами принятия реше-
ний определяется исследовательским контекстом и характером 
доступных «цифровых следов», что обеспечивает гибкость и 
практическую применимость методики в условиях неполноты 
данных.

Блок «Признаковое описание заражения» представляет 
собой формализованное описание целевого состояния, на обна-
ружение которого направлена методика. Для тематического зара-
жения оно может включать набор ключевых слов и N-грамм или 
векторное представление эталонного текста-манифеста. Для 



7171

От цифровых следов к метрикам...

Рис. 4. Обобщенная последовательность выявления социального 
заражения в процессе сетевого взаимодействия
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эмоционального заражения признаковое описание задаётся про-
филем распределения вероятностей по эмоциональным катего-
риям (например, гнев – 0,7, страх – 0,2, нейтрально – 0,1. Данный 
блок служит входной информацией для процедуры классифика-
ции пользователей (Сценарий 2) или для расчёта ассортативно-
сти (Сценарий 1).

Процесс выявления социального заражения в онлайн-
коммуникациях является вариативным. Применимость тех или 
иных подходов и методов для решения одних и тех же задач цели-
ком зависит от таких факторов как: (1) спецификация доступ-
ных для автоматизированного извлечения и обработки данных, 
включая наличие информации о контактной сети; (2) наличие 
качественных проблемно-ориентированных признаковых описа-
ний как целевых исходных данных, так и характеристик зараже-
ния; (3) доступность и точность (применительно к конкретной 
предметной области) предварительно обученных моделей для 
выявления эмоций, атрибутов нарратива, тематик и пр.; (4) нали-
чие вычислительных мощностей для работы с большим объе-
мом данных; (5) качество процессов верификации полученных 
результатов.

Операционализация атрибутов: метрики 
и инструменты для выявления 
тематического и эмоционального заражения

Представленная в предыдущем разделе общая методика 
задает алгоритмический каркас исследования. Его практическое 
наполнение и работоспособность обеспечивает этап операцио-
нализации, т.е. перевода теоретических понятий «тематическое 
заражение» и «эмоциональное заражение» в систему вычисляе-
мых на цифровых следах показателей (атрибутов). Данный раз-
дел посвящен описанию конкретных метрик и инструментов, 
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которые предлагается использовать для наполнения содержа-
нием двух основных сценариев методики, исходя из определе-
ний, данных в теоретической части.

В соответствии с данным ранее определением тематического 
заражения как процесса распространения контента в форме идеи 
или рассуждения в границах тематического фрейма, операцио-
нализация направлена на выявление и измерение сходства смыс-
ловых паттернов между пользователями или сообществами. Для 
этого применяется три уровня анализа, различающиеся глубиной 
и вычислительной сложностью.

Первый, базовый уровень – это тематическое сходство, изме-
ряемое через частоту и значимость ключевых слов и N-грамм в 
текстах. Для его оценки используются современные инструменты 
извлечения ключевых слов, такие как YAKE3 или нейросетевые 
модели, подобные KeyBERT4, которые позволяют выявить тема-
тическое ядро дискурса без предварительного обучения на раз-
меченных корпусах текстов. Этот уровень соответствует фикса-
ции распространения ключевых идей.

Второй уровень – это контекстное сходство. Оно оценивается 
с помощью моделей векторных представлений документов (напри-

3 Прим. авторов: YAKE (Yet Another Keyword Extractor) – это инструмент для 
извлечения ключевых слов и фраз, основанный на алгоритме, который анали-
зирует текст и выделяет наиболее значимые слова и фразы. YAKE использует 
информацию о структуре текста и контексте слов для определения их важности.
4 Прим. авторов: KeyBERT – это инструмент для извлечения ключевых слов и 
фраз, использующий преобразовательные модели BERT для создания ключе-
вых слов и фраз, наиболее похожих на исходный документ. KeyBERT сначала 
извлекает вложения документа с помощью BERT для получения представления 
на уровне документа. Затем извлекаются вложения для N-грамм слов/фраз и 
используется косинусное сходство для нахождения слов/фраз, наиболее похо-
жих на документ. Это позволяет идентифицировать слова, которые лучше всего 
описывают весь документ. За этапом извлечения ключевых слов из текстов 
узлов-учетных записей следует их группировка и кластеризация, например, на 
базе K-Means.
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мер, doc2vec). Позволяет уловить более глубокие семантические 
связи, выходящие за рамки простой лексической статистики.

Наиболее комплексным является третий уровень – это нар-
ративное сходство, предполагающее выявление и сопоставление 
структурных элементов истории (темы, действующие лица, собы-
тия, оценки автора). Именно этот уровень наиболее полно корре-
лирует с исходным определением тематического заражения, так 
как позволяет измерять распространение целостных смысловых 
конструктов (фреймов), формирующих коллективные представ-
ления. Алгоритмические методы извлечения этих атрибутов, от 
мешка слов до моделей на основе «трансформеров» (BERT [50]), 
составляют инструментальную основу данного уровня.

Выявление эмоционального заражения опирается на иной 
класс атрибутов. Основываясь на теоретическом разграничении 
общего эмоционального заражения (как автоматической передачи 
аффективных состояний) и его цифровой специфики, операцио-
нализация фокусируется на инструментах для измерения аффек-
тивной тональности цифрового контента. Если классическое 
определение эмоционального заражения как «чисто аффективной 
реакции» требует выявления непреднамеренной передачи состоя-
ний, то в цифровой среде это достигается через анализ лингвисти-
ческих паттернов. Классические подходы, основанные на словарях 
эмотивной лексики (например, LIWC), сегодня дополняются более 
точными и мощными инструментами, такими как предобученные 
нейросетевые модели для классификации эмоций в тексте. Такие 
модели, как Emotion English DistilRoBERTa-base5, способны авто-

5 Прим. авторов: Emotion English DistilRoBERTa-base  – это предварительно 
обученные модели для распознавания эмоций, на основе трансформеров. Обу-
чена распознаванию 28 различных эмоций в английских текстах. Она основана 
на архитектуре DistilRoBERTa и предназначена для использования в различных 
приложениях по анализу текстов. Модель способна распознавать такие эмоции, 
как радость, печаль, страх, удивление, отвращение и другие, которые и будут 
выступать в качестве атрибутов процесса заражения.
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матически присваивать текстовым данным векторы вероятностей 
принадлежности к множеству дискретных эмоциональных кате-
горий (гнев, радость, печаль и т.д.). Визуализация работы подоб-
ной модели, например, в виде диаграммы распределения эмоций 
в анализируемом корпусе текстов, служит наглядным инструмен-
том первичной диагностики (рисунок 5: Визуализация результатов 
выявления эмоций на тестовом корпусе текстов).

Рис. 5. Визуализация результатов выявления эмоций  
на тестовом корпусе текстов

Полученные эмоциональные профили пользователей или 
потоков контента становятся ключевыми атрибутами для после-
дующего анализа:



7676

А. Ю. Карпова, А. О. Савельев

•	 при работе по Сценарию 1 (с известной сетью) отслежи-
вается рост ассортативности по схожим эмоциональным профи-
лям;

•	 при работе по Сценарию 2 (без сети) анализируется 
динамика доли пользователей, доминирующие эмоции которых 
соответствуют гипотезе о заражении; при этом важно, что опера-
ционализация цифрового эмоционального заражения учитывает 
его специфику: опосредованность текстом/контентом, интенсив-
ность воздействия и потенциальную роль алгоритмов платформ, 
через анализ динамики этих профилей в массовых потоках дан-
ных и сравнение с нейтральным эталонным корпусом для выяв-
ления аномальных эмоциональных «всплесков», указывающих 
на возможное заражение.

Таким образом, предложенный набор метрик и инстру-
ментов обеспечивает содержательное наполнение методики, 
напрямую вытекающее из теоретических определений. Опера-
ционализация через тематическое/нарративное и эмоциональное 
сходство позволяет преодолеть ключевое ограничение классиче-
ских моделей – их «смысловую пустоту», и перейти к измере-
нию конкретных феноменов, описанных в теории. Интеграция 
этих вычислимых атрибутов в общую схему исследования, пред-
ставленную на рисунке  4, позволяет продемонстрировать пол-
ный цикл: от теоретического понятия через его операциональное 
определение к конкретному алгоритму обнаружения в массивах 
цифровых следов.

Границы применимости, ограничения 
и перспективы методики

Разработанная методика представляет собой системный кон-
структ, позволяющий перейти от теоретического знания соци-
ального заражения к его эмпирическому выявлению в цифровых 
средах. Однако, как и любой методологический инструмент, 
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она имеет определенные границы применимости и ограниче-
ния, осознание которых критически важно для её корректного 
использования и адаптации под предметную область и исследо-
вательские задачи. Ключевые ограничения проистекают из при-
роды исходных данных и эпистемологических вызовов работы с 
цифровыми следами.

Основные ограничения связаны с качеством и разрешающей 
способностью данных. Методика в своей основе опирается на 
информацию, которую исследователи получают в соответствии 
с ограничениями API платформ социальных медиа. Эти данные 
являются целенаправленно сконструированным и фундамен-
тально неполным представлением о социальной реальности. 
Ограничения API (на количество запросов, глубину выборки, 
типы доступных взаимодействий) напрямую детерминируют 
возможности анализа, а также влияют на сопоставимость резуль-
татов. Более того, цифровые следы – это косвенные и фрагмен-
тарные индикаторы (убеждений, эмоций, мотивов, намерений 
и т.д.). Пользовательский контент и паттерны взаимодействий не 
тождественны внутренним психическим состояниям или реаль-
ным поступкам, что порождает классические методологические 
проблемы эквифинальности (разные причины приводят к одина-
ковым цифровым проявлениям) и мультифинальности (сходные 
исходные условия приводят к разным поведенческим паттернам 
в сети).

Методологические вызовы также проистекают из вычисли-
тельных инструментов. Использование предобученных нейросе-
тевых моделей для классификации эмоций или тем, несмотря на 
их высокую эффективность, создает проблему «черного ящика»: 
исследователь зачастую не может интерпретировать, на каких 
именно лингвистических или контекстных признаках основано 
решение модели, что усложняет содержательную интерпрета-
цию результатов. Кроме того, эффективность методики в части 
выявления тематического заражения сильно зависит от качества 
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и релевантности используемых словарей, тезаурусов или обуча-
ющих выборок для моделей векторизации текста.

Ещё одно важное ограничение связано с бинарной трактов-
кой состояния пользователя (заражён/не заражён). В действи-
тельности изменение убеждений и мнений в процессе социаль-
ного заражения может носить градуальный характер, например, 
индивид может частично принять новую тему или колебаться 
между позициями. Модели динамики мнений оперируют непре-
рывными или порядковыми шкалами, что позволяет моделиро-
вать такие эффекты, как поляризация или постепенное убеж-
дение. Предлагаемая методика не охватывает этот класс задач, 
фокусируясь на бинарном выявлении заражения по принципу 
«порогового перехода».

Перспективы развития методики лежат в нескольких плоско-
стях. Во-первых, это повышение комплексности за счет комби-
нирования тематических и эмоциональных атрибутов в единых 
аналитических моделях, что позволит изучать, как распространя-
ются эмоционально окрашенные нарративы. Во-вторых, важным 
направлением является разработка и валидация специфичных 
и контекстно-зависимых инструментов (например, моделей для 
анализа эмоций на русском языке с учетом интернет-диалекта), 
что повысит точность операционализации. В-третьих, перспек-
тивным представляется интеграция предложенного конструкта 
с экспериментальными и качественными методами (онлайн-
эксперименты, глубинные интервью) для триангуляции данных 
и преодоления ограничений, присущих исключительно пассив-
ному анализу цифровых следов.

Несмотря на указанные ограничения, разработанная мето-
дика выполняет свою ключевую задачу – предлагается структури-
рованный и прозрачный каркас для исследовательского дизайна, 
позволяя системно подходить к анализу социального заражения в 
социальных медиа. Методика не является «готовым решением», а 
служит основой для адаптации к конкретным исследовательским 



7979

От цифровых следов к метрикам...

вопросам и доступным данным, внося вклад в развитие методо-
логического арсенала современной цифровой социологии.
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Abstract. The active development of computer-mediated communication 
is transforming the classical mechanisms of social contagion, giving them 
a massive and viral character. At the same time, a methodological gap 
persists between the theoretical understanding of the phenomenon and 
the possibilities of its empirical study based on «digital traces»—social 
media data. The purpose of this article is to develop and substantiate a 
methodology for the comprehensive detection of two key forms of social 
contagion: thematic and emotional. The methodological construct offers two 
adaptive scenarios for analysis depending on the availability of data on the 
network structure of interactions: using threshold models on a constructed 
graph, or using epidemiological models via the classification of users into 
‘susceptible’ (S) and ‘infected’ (I) categories with subsequent modeling of 
contagion dynamics (SI/SIR schemes). The key contribution of the work lies 
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in the detailed operationalization of contagion attributes. For the thematic 
component, metrics of thematic, contextual, and narrative similarity are 
proposed; for the emotional component, a toolkit based on pre-trained neural 
network models for emotion classification in text is presented. The article 
discusses the boundaries of the methodology’s applicability, related to the 
fragmentary nature of digital traces and the problems of equifinality and 
multifinality, and outlines prospects for its development through integration 
with qualitative methods. The result is a universal framework for research 
design that contributes to the methodological apparatus of digital sociology 
and enables a transition from conceptual models to verifiable analysis of the 
diffusion of meanings and emotions in online environments.
Keywords: social contagion, digital traces, social media, thematic contagion, 
emotional contagion, operationalization, computational methods, network 
analysis
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