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Аннотация 

Данная работа представляет модульную архитектуру, использующую современные методы искусственного 
интеллекта. Подход базируется на четырех компонентах: каузальных агентных моделях для имитации  
динамики общественных реакций и понимания механизмов формирования мнений; RAG-системах, 
привязывающих рассуждения к историческим фактам; динамическом графе знаний, связывающем 
социальные сигналы и события и деонтической логике для обеспечения объяснения решений. Представленная 
архитектура преодолевает ограничения ретроспективных методов, предоставляя инструмент для понимания 
причин возникновения трендов, учета нормативной среды и генерации конкретных сценариев действий  
в реальном времени, что способствует прозрачному использованию методов объяснимого искусственного 
интеллекта в управлении.  
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Abstract 

This paper presents a modular architecture utilizing modern artificial intelligence methods. The approach is based 
on four components: causal agent-based models for simulating the dynamics of public reactions and understanding 
the mechanisms of opinion formation; RAG systems that anchor reasoning in historical facts; a dynamic knowledge 
graph linking social signals and events; and deontic logic to provide rationale for decisions. The presented 
architecture overcomes the limitations of retrospective methods by providing a tool for understanding the causes  
of trends, taking into account the regulatory environment, and generating specific action scenarios in real time, 
thereby facilitating the transparent use of explainable artificial intelligence methods in governance. 
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Введение 

В условиях динамичной цифровизации общества и повсеместного внедрения искусственного 

интеллекта (ИИ) в информационные системы, традиционные подходы к мониторингу и прогнозированию 

общественного мнения, основанные на опросах и статическом анализе данных, сталкиваются с серьезными 

ограничениями, такими как снижение репрезентативности и невозможность улавливать быстро 

меняющуюся динамику онлайн-дискурса [1]. Алгоритмы, предназначенные для предсказания социальных 

реакций на основе анализа социальных сетей, часто вызывают опасения как инструменты контроля,  

а не как средства для развития гражданского диалога [2]. Некорректное применение методов социального 

инжиниринга может привести к результатам, противоположным ожидаемым. Системы, стремящиеся  

к управлению общественными настроениями, рискуют подорвать доверие к институтам [3].  

Современные парадигмы ИИ претерпевают значительные изменения, смещая акцент с чистого 

прогнозирования на поддержку и сопровождение рассуждений [4]. Целью становится не создание 

систем, которые «думают за человека», а разработка нормативно-ориентированных агентов, которые 

помогают человеку принимать решения с помощью объяснимого ИИ [5]. Этот переход отражает 

стремление к более прозрачному, подотчетному и этичному использованию ИИ в управлении, где 

системы не только предсказывают, но и объясняют свои выводы [6]. 

Настоящая статья представляет архитектуру Human-in-the-Loop [7], предназначенную для 

совместного управления, в которой ИИ функционирует не как автономный субъект решения, а как 

совместный советник. Такой подход позволяет интегрировать человеческое суждение и ценности в 

процесс принятия решений, используя ИИ для повышения эффективности и этичности [8]. Эта 

архитектура базируется на четырех взаимосвязанных компонентах: 

1) каузальные агентные модели, имитирующие динамику общественных реакций. Эти модели, 

основанные на взаимодействии автономных агентов, позволяют исследовать возникновение таких 

явлений, как консенсус и поляризация, путем моделирования причинно-следственных связей [9]. 

Использование таких моделей позволяет не только прогнозировать, но и понимать механизмы 

формирования общественного мнения, а также оценивать влияние различных факторов и интервенций [10]; 

2) RAG-системы (Retrieval-Augmented Generation), привязывающие рассуждения к историческим 

фактам [11]; 

3) динамический граф знаний, связывающий социальные сигналы и события [12]; 

4) деонтическая логика, предоставляющая формальный аппарат для выражения нормативных 

концепций, что позволяет ИИ-системам не только соблюдать этические нормы, но и объяснять свои решения 

в терминах дозволенного, обязательного и запрещенного [13]. Это способствует распределению моральной 

ответственности между человеком и ИИ [14]. Применение деонтической логики в государственном 

управлении позволяет повысить прозрачность, подотчетность и доверие к автоматизированным 

процессам и обеспечивает соответствие действий ИИ установленным нормам и ценностям [15]. 

Представленный подход отличается от предыдущих работ, которые преимущественно сосредоточены 

на выявлении сложившихся тенденций путем анализа статистики публикаций и различных вариаций 

тематического моделирования. Эти ретроспективные методы, несмотря на свою техническую состоятельность, 

позволяют обнаруживать уже произошедшие события, сложившиеся темы и доминирующие сообщения [16]. 

Они не приближают к пониманию причин возникновения трендов, норм и ценностей, которые их 

провоцировали, групп, инициировавших дискуссию, и потенциальных внешних вмешательств, способных 

изменить ее направление. Кроме того, модели ранжирования контента, вовлеченности или тематического 

моделирования не эффективны для анализа причин и не функционируют в реальном времени. Они не 

взаимодействуют с нормативной средой, не учитывают юридические ограничения, а также часто 

игнорируют семантику и контекст, что препятствует генерации конкретных сценариев и действий [17].   
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Предыдущая работа 
В прошлых работах были предложены методы построения предиктивных моделей для определения 

популярности публикаций и определения нормативных высказываний. В работе [18] проведена оценка 
возможности современных LLM (Large Language Model) для моделирования трендов в социальных сетях. 
Исследование показало, что LLM способны эффективно анализировать контент социальных медиа для 
прогнозирования популярности публикаций, что является шагом к пониманию распространения информации 
и формированию общественного мнения. В работе [19] исследуется возможность автоматического 
извлечения компонентов деонтических высказываний. Методология, предложенная в этой работе, 
обеспечивает преобразование слабоструктурированных правовых документов в формализованные 
деонтические выражения, что является ключевым для интеграции нормативных знаний в ИИ-системы. 

 

Обзор существующих подходов к моделированию социальных реакций 
В условиях постоянно меняющейся цифровой среды, социальные сети трансформировались  

из простых коммуникационных платформ в общественные арены, оказывающие значительное влияние 
на коллективные настроения и поведение граждан [20]. В сфере регионального управления это создает 
как новые возможности для прямого взаимодействия с населением, так и серьезные вызовы, в первую 
очередь связанные с необходимостью оперативного мониторинга и прогнозирования социальных 
настроений [18]. Традиционные модели предиктивного анализа социальных сетей, ориентированные 
на раннее выявление зарождающихся очагов напряжения, оценку эффективности информационных 
кампаний и предотвращение кризисов [21], часто демонстрируют ограниченный охват, ретроспективный 
характер анализа и уязвимость результатов к искажениям. 

В таких условиях мониторинг не соответствует требованиям управления, которое нуждается  
в инструментах, способных не только предсказывать всплески негативных высказываний, призывы  
к действию или массовую поддержку инициатив, но и формировать нормативно обоснованный контекст 
для вмешательства, а также проводить анализ возможных сценариев. Фрагментарность и несистемность 
существующих систем мониторинга подчеркивают необходимость перехода к методам прогнозирования  
и управления, основанным на больших данных и алгоритмических подходах. Ключевым требованием 
становится не только способность к предсказанию, но и прозрачная объяснимость: система должна 
аргументировать, почему ожидается та или иная реакция и какие последствия могут иметь различные 
управленческие решения [22]. 

Государственные и муниципальные органы активно используют мониторинг социальных сетей 
для решения широкого круга задач — от обеспечения общественной безопасности и управления 
кризисами до анализа общественного мнения, выявления угроз и повышения эффективности коммуникации 
[23]. Например, раннее обнаружение слухов о загрязнении воды через анализ пользовательских 
сообщений позволяет органам власти оперативно реагировать и предотвращать панику [24]. В период 
пандемии COVID-19 мониторинг тональности обсуждений помог правительствам учитывать общественную 
реакцию на локдауны и кампании вакцинации, адаптируя стратегии донесения сообщений [18].  
В правоохранительной практике методы предиктивной аналитики применяются для выявления 
закономерностей преступной активности и более рационального распределения ресурсов, хотя прямые 
причинно-следственные эффекты от таких вмешательств еще недостаточно обоснованы [25].  
В совокупности социальные медиа выступают как ценный источник обратной связи, предоставляющий 
возможность корректировать политику и повышать качество взаимодействия органов власти с населением 
в режиме реального времени. Тем не менее для перехода от мониторинга к обоснованному управлению, 
способному включать причинно-следственные рассуждения и обеспечивать объяснимость решений, 
необходима интеграция передовых методов ИИ и алгоритмов, которые не просто выявляют тренды,  
но и интерпретируют их в рамках правовых и этических норм, а также моделируют последствия 
различных управленческих сценариев. 

Большие языковые модели являются современным фундаментом для анализа текстовых 
сигналов и прогнозирования социальных процессов благодаря своей способности обрабатывать 
обширные объемы неструктурированного текста и выявлять скрытые взаимосвязи [26]. В основе 
работы LLM лежит концепция векторизации: слова, фразы, предложения и документы преобразуются 
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в векторы в многомерном пространстве, где семантически близкие элементы располагаются ближе друг  
к другу. Ранние прообразы таких подходов, например модели GloVe, продемонстрировали, как 
контекстуальные представления слов могут отражать семантические связи [27]. С появлением архитектуры 
трансформеров векторизация приобрела контекстуальный характер: значение слова определяется не его 
статическим представлением, а зависит от всего предложения или документа, что позволяет учитывать 
полисемию и тончайшие смысловые оттенки. Размерность таких эмбеддингов существенно возросла  
и достигла в продвинутых системах тысяч измерений (например, до 12288 в некоторых конфигурациях GPT) 
[28]. Более того, современные LLM способны векторизовать не только текст, но и код, векторную графику 
(SVG), числовые последовательности и иные типы данных, расширяя свою сферу применения за пределы 
классической обработки естественного языка. 

Для повышения достоверности и адаптивности моделей широко применяется архитектура Retrieval-
Augmented Generation (RAG), в которой генеративный модуль LLM дополняется внешним хранилищем 
фрагментов знаний в виде векторной базы данных [29]. Это хранилище содержит эмбеддинги релевантных 
текстов: исторические данные, нормативные документы, фрагменты графов знаний. При поступлении 
запроса модель сначала осуществляет поиск релевантных фрагментов, затем интегрирует их в контекст  
и генерирует ответ с учетом как исходного запроса, так и дополнительной информации. Такой подход 
снижает необходимость переобучения модели и уменьшает риск «галлюцинаций», повышая достоверность 
прогнозов. Однако в динамичных предметных областях, таких как анализ социальных реакций, этот метод 
требует адаптации, поскольку его прямое применение может привести к одновременному добавлению 
противоречивых и/или утративших актуальность фрагментов данных. 

 

Система предиктивного моделирования социальных реакций Crowdsearch 
Система представляет собой модульный фреймворк, объединяющий обработку больших данных, 

современные методы представления текста и графов, каузальное агентное моделирование и формализацию 
нормативных требований. Система ориентирована на поддержку органов регионального и муниципального 
управления путем предоставления инструментов для проактивного понимания общественных настроений, 
проведения контрфактического анализа последствий управленческих решений и оптимизации 
коммуникационных стратегий. Для достижения этих целей архитектура системы должна обеспечить 
надежное, масштабируемое и объяснимое представление как содержательных, так и структурных аспектов 
коммуникативного пространства. Это достигается сочетанием контекстуальных текстовых эмбеддингов, 
графовых эмбеддингов, динамического графа знаний и каузального модуля (рис. 1).  

 

 
 

Рис. 1. Компоненты системы предиктивного моделирования социальных реакций Crowdsearch  
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Для учета нормативного контекста применяется технология обнаружения нормативных высказываний 

как компонентов деонтической логики, описанная в работе [19]. Деонтическая логика — раздел модальной 

логики, формализующий такие понятия, как обязательство, разрешение и запрет, служит инструментом 

формализации нормативных ожиданий и ограничений [13]. Ее операторы 𝑂(𝜙) («обязательно, чтобы 𝜙»), 

𝑃(𝜙) («разрешено, что 𝜙») и 𝐹(𝜙) («запрещено, что 𝜙») позволяют задавать нормы вроде «обязательно 

соблюдать правила платформы». Деонтическая логика применяется для анализа политических 

высказываний, оценки их нормативной нагрузки и возможного воздействия на аудиторию [30].  

В юридической логике она используется для проверки корректности аргументации и соответствия вывода 

нормативной базе. Однако реальная среда, в которой действуют пользователи, сочетает как 

формализованные, так и неформализованные законы, правила платформ, общественные ожидания и т. п. 

Поэтому применена гибридная модель: деонтическая логика интегрирована с графом знаний, что позволяет 

формально моделировать конфликт норм и контекстуальные исключения. Технически это реализуется 

путем добавления в граф знаний слоя с деонтическими метками. Начальной базой для извлечения норм  

и правил служат правила платформы. Система может проверять соответствие прогнозируемого сообщения 

существующим нормам, генерировать рекомендации с учетом нормативных ограничений и обосновывать 

свои решения. Для анализа динамики норм и их внедрения в общественное пространство применяется 

алгоритмическая модель распространения: агенты (пользователи) в сети получают бинарные состояния 

𝑠𝑢 ∈ {0,1}, где 1 — соблюдает норму, 0 — нет. Распространение регулируется пороговыми механизмами: 

агент принимает норму, если доля соседей, ее соблюдающих, превышает индивидуальный порог 𝜃𝑢.  

Также допускается затухание нормы с вероятностью 𝑝𝑑𝑟𝑜𝑝. При каждом временном шаге измеряются 

проникновение нормы 𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡), скорость ее распространения и образование кластеров сопротивления. 

Модель учитывает неоднородность порогов, влияние лидеров мнений и структуру сети. Алгоритмическое 

моделирование позволяет моделировать динамику норм, выявлять точки сопротивления или узлы-

распространители, что важно при проектировании коммуникации. 

Модуль векторизации и семантического представления выполняет три параллельные функции: 

генерация эмбеддингов для постов и комментариев, построение графовых эмбеддингов для сетевых 

структур и формирование мультимодальных представлений при наличии изображений или других медиа. 

Для текстовой части применяется предобученная трансформер-модель RuBERT, адаптированная под 

русский язык [31]. Для векторизации графа знаний используется метод представлений узлов 

GraphSAGE — метод агрегации соседних признаков, позволяющий строить эмбеддинги для новых 

(ранее невидимых) узлов в динамически растущих графах. GraphSAGE позволяет обучать генератор 

эмбеддингов (функцию агрегации), что принципиально для социально генерируемого контента  

с постоянно добавляющимися узлами и источниками [32]. Практическая реализация этих компонентов 

эффективно поддерживается библиотекой PyTorch Geometric, предоставляющей инструменты для 

обработки больших графов и механизмы масштабирования на мульти-GPU серверах [33]. 

Динамический граф знаний с каузальным слоем является ядром архитектуры и содержит 

события, представленные в виде кортежей: 
 

𝐸 = (𝑃, 𝑇𝑝𝑢𝑏 , 𝐾, 𝐺𝑟𝑒𝑝, Φ), 
 

где 𝑃 — текст поста-триггера; 𝑇𝑝𝑢𝑏 — время публикации; 𝐾– набор тем; 𝐺𝑟𝑒𝑝 — множество групп-репостеров 

(с порогом ∣ 𝐺𝑟𝑒𝑝 ∣≥ 2 для сигнала межгруппового охвата); Φ — деонтическая метка. Реакция 𝐴 

формализуется через вектор метрик активности 𝑀(𝑃, Δ𝑡) = (𝐿, 𝑅, 𝐶) и сравнение с базовой статистикой 

аналогичных постов: фиксируется всплеск, если для какого-либо типа метрик выполняется  

𝑀𝑡𝑦𝑝𝑒 > 𝑀̄100,𝑡𝑦𝑝𝑒 + 𝛼𝜎100,𝑡𝑦𝑝𝑒  (порог 𝛼 настраиваем). Тональность реакции оценивается агрегированием 

классификаций сентимента отдельных комментариев 𝑆(𝑐𝑗) и последующей интерпретацией суммарной 

оценки 𝑆𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙. Одно из ключевых отличий архитектуры — интеграция графовых эмбеддингов  

и каузального слоя с Retrieval-Augmented Generation (RAG) для обеспечения объяснимости и опоры  
на источники. В рабочих сценариях LLM не генерирует рекомендации «из головы»: перед генерацией 

RAG-модуль извлекает из векторного индекса релевантные фрагменты (исторические кейсы, части 
графа знаний), которые затем становятся контекстом для генеративного шага. Такой подход улучшает 
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фактическую точность и обеспечивает возможность указывать на источники, снижая риск «галлюцинаций». 

Однако использование RAG без адаптации индекса влечет проблему множественности контекстов, 
когда в векторном хранилище содержатся релевантные, но противоречивые и/или утратившие 

актуальность фрагменты данных. Для решения этой проблемы применяется процедура отбора  
и ранжирования фрагментов данных с учетом версионирования индекса [34]. 

Для причинно-следственного вывода использованы методы из теории каузальности: модельные 

подходы и графы причинно-следственных связей, позволившие формализовать интервенции [35]. 
Практически это реализуется через сочетание причинно-следственных графов с агентно-ориентированными 

моделями. Граф причинно-следственных связей осуществляет идентифицируемое представление 
события и его зависимостей, агентно-ориентированная модель позволяет симулировать механизмы 

распространения и эмпирически проверять гипотезы о поведении агентов в сетевом окружении.  
Компонент обнаружения аномалий сочетает статистическую детекцию всплесков, признаки 

сетевой активности и набор моделей классификации на основе анализа сетевых метрик и контента.  
Для оценки достоверности предложенных интервенций последние дополняются разделом «обоснование» 

в виде ссылок на извлеченные фрагменты RAG-хранилища и «дерево причин» каузального графа.  
Источниками данных являются публичные группы и страницы социальной сети «ВКонтакте»  

за длительный период (2020 — н. в.), что позволяет учитывать как фоновую активность, так и кризисные 
всплески. Для оперативной аналитики система использует инкрементальное извлечение метрик  

с временными метками и шагом обновления каждые 20 минут; хранится история метрик для каждого 
поста, что служит базой для детекции аномалий и расчета нормализованных порогов всплесков.  

 

Заключение 

Предложенный архитектурный фреймворк сочетает проверенные алгоритмические блоки 
(GraphSAGE, RAG, LLM, каузальный аппарат и агентно-ориентированные модели) и опирается  

на современные библиотечные экосистемы (PyTorch Geometric, Milvus для векторных индексов).  

Такой набор обеспечивает практическую реализуемость, масштабируемость и объяснимость решений, 
необходимых для нормативно-ориентированного рассуждения и контрфактического анализа  

в региональном управлении. Ведутся работы по экспериментальной проверке эффективности отдельных 
предложенных модулей. Для задач дообучения LLM, построения динамических графов и верификации 

деонтических и каузальных предсказаний значительная часть текстов (публикации и комментарии) 
аннотируются в полуавтоматическом режиме. Процесс аннотации включает: категоризацию 

социальных реакций (негативные комментарии, призывы к действию, поддержку инициатив, репосты), 
оценку тональности реакций, аннотацию деонтических характеристик. Для создания обучающего набора 

каузальных связей и управленческих воздействий промаркированы пары «вмешательство — реакция» 
и «событие — реакция» путем учета наличия официальной реакции, например «всплеск негативных 

комментариев — разъяснение уполномоченного представителя». Эти данные являются основой 
(обучающей выборкой) для каузального слоя графа знаний и для валидации контрфактических сценариев. 
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