
Концепция социальных алгоритмов

Социальные алгоритмы [1], в том числе рейтинги, яв-
ляются инструментами, облегчающими процесс при-
нятия решения во множестве контекстов [2,3]. В по-
следнее время в ряде исследований поднимаются 
вопросы о влиянии социальных алгоритмов (ран-
жирования, рекомендаций, взаимного оценивания, 
отзывов, формирования репутации) на социальные 
системы.

Рост интереса к изучению алгоритмов ран-
жирования и механизмов репутации отражается в на-
растающей дискуссии между учеными в области со-
циальных наук [1,4]. Обсуждение данных вопросов 
стимулируется социальными эффектами алгоритмов, 
которые наблюдаются в сообществах и имеют видимое 
влияние на участников. Подобные алгоритмы, с одной 
стороны, ориентированы на отражение реальных оце-
нок репутации, вклада (например, для репутационных 
и коллаборативных систем), значимости или пред-
почтений (для формирования рекомендаций). С дру-
гой стороны, широкое внедрение таких алгоритмов 
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приводит к изменению реальности, в частности, формированию поведения, наце-
ленного именно на получение высоких оценок, или неявного ограничения доступ-
ности источников информации из-за особенностей их ранжирования. Как след-
ствие, конструктивное исследование подобных алгоритмов, включая проведение 
эмпирических исследований, имеет значимые научные перспективы, как с точки 
зрения оценивания влияния алгоритмов на реальность, так и с точки зрения раз-
вития этих алгоритмов при учете выстраивающихся вокруг них социальных ме-
ханизмов и практик. Часто такие исследования посвящены этическим проблемам, 
связанным с подобным влиянием («алгоритмическая дискриминация») [5].

Рассмотрим классы систем, связанных с концепцией алгоритмического 
управления (algorithmic governance).

Коллаборативные системы

Основой современного социального компьютинга являются системы, организо-
ванные для обеспечения совместной работы людей, они все чаще становятся объ-
ектом исследований, производимых в рамках изучения человеко-компьютерного 
взаимодействия. Исследование результатов совместного человеческого производ-
ства внутри виртуального пространства является важным инструментом, с помо-
щью которого ученые могут выявлять специфические характеристики и паттерны 
реального мира. Так, в совместной работе британских и испанских исследовате-
лей [6] выявление районов города с повышенным уровнем депривации осуществ-
ляется при помощи анализа данных о контенте, производимом людьми, живущи-
ми в том или ином районе города.

Также изучение поведения людей внутри коллаборативных систем по-
зволяет выявить их структуру и механизмы, формирующие процессы, связанные 
с взаимодействием людей. Большое количество современных работ по данному 
направлению исследуют подобные интеракции людей на основе одной из основ-
ных виртуальных систем, основанной на совместном труде, —  электронной энци-
клопедии Википедии. Киттур, Су, Пендлтон, Чи (Kittur, Suh, Pendleton, Chi) [7] 
обнаружили, что взаимодействие людей, занимающихся производством и редак-
турой материала для электронной энциклопедии, может порождать как элементы 
координации, так и развитие конфликтов. Исследователи разрабатывают модель, 
которая дает им возможность на основе материала, создаваемого посредством 
коллективного труда, предсказывать образование конфликтов между произво-
дителями материала. Ученые также утверждают, что данная модель может быть 
применима для изучения паттернов взаимодействия внутри коллективов в более 
структурно сложных системах.

Коллаборативные системы также могут служить фундаментом для органи-
зации коллективного действия в реальном мире. Асад (Asad) и Ле Данде (Le Dandec) 
[8] из Технологического института Джорджии (Georgia Tech) обнаружили, что ин-
теракции, образованные внутри виртуальных систем, напрямую влияют на повы-
шение среди участников систем гражданского самосознания и более сильную их 
включенность в деятельность локальных сообществ.

Управление на основе социальных алгоритмов [9] является важной чер-
той коллаборативных систем, в частности, авторы [10] описывают возникновение 
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такого управления в Википедии как постепенный процесс превращения социаль-
ных механизмов в алгоритмические. Этот процесс, однако, не всегда успешен. 
Например, в [11] проанализирован неудачный опыт алгоритмического управле-
ния в децентрализованной системе. Одним из ключевых видов алгоритмического 
управления в коллаборативных системах являются репутационные системы.

Репутационные системы

Благодаря развитию интернета взаимоотношения между незнакомцами стали очень 
распространены: это и покупка-продажа товаров, аренда жилья, сервисы такси, 
поиск ответа на специализированных форумах и т. д. Необходимость взаимодей-
ствия, причем чаще всего дистанционного, с теми, кого мы не знаем, порождает 
ряд проблем, связанных с доверием. Именно поэтому крупные интернет-сервисы 
заинтересованы в создании репутационных систем [3]. Их цель заключается в от-
вете на вопрос: можно ли верить данному человеку или нет? Например, пользуясь 
E-Bay или Amazon, можно оценивать продавцов, на популярных сервисах вопро-
сов и ответов обычно можно ставить оценки как ответам, так и вопросам, а ори-
ентируясь на оценки и комментарии других пользователей, можно делать пред-
варительные выводы об адекватности ответов, добросовестности продавцов или 
качестве их клиентского сервиса.

Чтобы репутационная система функционировала, в ней должны присут-
ствовать «долгоживущие» объекты и субъекты с хорошей репутацией, вдохнов-
ляющие новых пользователей на «правильные» поступки. Также репутационная 
система должна фиксировать все действия достаточно детально и полно, чтобы 
помогать людям выбирать, кому они могут довериться [12].

Репутационные системы привлекают интерес исследователей из компью-
терных и социальных наук, но их прикладная важность ничуть не меньше.

Одной из важных практических работ в этой области является платфор-
ма «Building Web Reputations Systems» [13], где описаны практические рекоменда-
ции по построению репутационных систем онлайн-сообществ. Авторы часто ссы-
лаются на реальные примеры, подчеркивая отсутствие универсального рецепта 
эффективной репутации и очерчивая диапазон от систем, где эффективным будет 
только учет зафиксированных поступков пользователя, до тех, что основываются 
исключительно на оценках других пользователей. Хотя скорее всего для эффек-
тивной репутационной системы придётся сделать комбинированный алгоритм. 
Ванг (Wang) и Васильева (Vassileva) проанализировали репутационные системы, 
составили их классификацию и выдвинули идеи для улучшения различных алго-
ритмов [14]. Одним из важных предложений было делать репутационные систе-
мы более децентрализованными: по их классификации децентрализация означа-
ет, что репутацию человека формирует всё сообщество. Репутационные системы 
могут быть глобальными, когда пользователь получает общую оценку других, или 
персонализированными, где пользователь может узнать, как оценен человек ка-
кой-то определённой группой. Исследование того, какой из вариантов будет более 
правильным или полезным, актуально и для «реального», офлайн-мира.

Изучаются в этом контексте и рекомендательные системы, в которых по-
ставленная пользователем оценка (или отношение, выраженное другим способом, 
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например просмотром товара) используется не только для характеристики оце-
ненного объекта (товара, ответа, другого пользователя), но и для предложения 
этому пользователю других объектов (схожих товаров, мест посещения, тем об-
суждений). Подобные исследования зачастую основываются на применении двух 
важных психологических и социологических конструктов —  индивидуальных 
предпочтений и социального влияния. Для создания рекомендательных систем 
используется некоторое количество техник, которые можно формально разде-
лить на методы, опирающиеся на контент, методы коллаборативной фильтрации 
и гибридные [15]. «Контентные» методы рекомендации исторически связаны с за-
дачами информационного поиска [16] и предлагают пользователям контент, по-
хожий на тот, что они уже предпочли в прошлом. Тогда как методы коллабора-
тивной фильтрации предсказывают пользовательские интересы через раскрытие 
сложных и нетривиальных паттернов по его предыдущему поведению и предлага-
ют пользователю то, что выбирали другие пользователи с похожими на его пред-
почтениями и интересами [17,18].

Возрастающий интерес приобретают и рейтинговые системы с геогра-
фической привязкой. Появление в наборе данных отсылки к размещению того или 
иного объекта в системе географических координат приводит к появлению новых 
возможностей для аналитики, которые зачастую были бы недоступны ранее. С по-
мощью таких данных можно строить сложные модели, учитывающие простран-
ственное распределение исследуемых объектов и свойств окружающего их про-
странства [19]. При этом географические данные могут быть использованы в работе 
с большим спектром прикладных исследовательских задач, включая, например, 
изучение влияния пространственных факторов на выбор школы [20] и определе-
ние мест концентрации криминальной активности [21].

Работа с пространственными данными, не будучи методологическим на-
правлением сама по себе, подразумевает возможность применения широкого набора 
инструментов —  от анализа социальных сетей до продвинутых методов машинного 
обучения —  оставляя при этом простор для разработки собственного методологи-
ческого инструмента. На настоящий момент существует целое направление, объ-
единяющее различные математические методы анализа данных, разработанные 
специально для работы с учетом географической привязки, например, различные 
метрики центральности узлов, подходящие для решения задач, в которых прием-
лема проекция географической составляющей в виде сети [22-24].

Рейтинговые механизмы на мезо- и макроуровне

В социальных науках классической работой, изучающей влияние систем ран-
жирования на оцениваемый объект, стала работа Эспеланд (Espeland) и Сауде 
(Sauder)«Rankings and Reactivity», рассматривающая рейтинги юридических вузов 
[25]. Исследователи описывают, с одной стороны то, как рейтинги влияют на вос-
приятие публикой «топовых» школ, с другой стороны, как меняется администра-
тивная политика юридических вузов после публикации рейтинга. В другой рабо-
те авторы описывают более глобальные последствия от публикаций все большего 
числа рейтингов университетов, в частности, изменение и появление новых обра-
зовательных стандартов, повышенный запрос на прозрачность деятельности [26]. 
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Другими словами, сначала рейтинги составляются для оценки деятельности, а за-
тем возникают предпосылки для выстраивания механизмов деятельности для до-
стижения более высоких позиций в рейтинге.

Помимо исследований действия социальных эффектов, перспективным 
направлением является сравнение алгоритмов ранжирования per se 1. Это позво-
ляет обратить внимание на те части объекта, где результаты ранжирования зна-
чительно расходятся, что, зачастую, говорит о сложной природе явления. Таким 
образом, методологическая постановка проблемы может быть плодотворной для 
получения содержательных инсайтов об исследуемом объекте. Так было показано, 
что большинство рейтингов присваивают одинаковые позиции европейским уни-
верситетам, а наибольший «уровень несогласия» достигается при оценке универ-
ситетов в Азии [27], что говорит, в частности, о фокусировании рейтингов на раз-
личных аспектах деятельности, которые по-разному выражены в университетах 
различных типов. Близкой к вышеупомянутой проблеме является разработка 
устойчивых алгоритмов ранжирования [28]. Так публикация в новом журнале, 
как правило, привлекает высококвалифицированных специалистов, таким обра-
зом приводя к сильному смещению результатов ранжирования. Авторами рас-
сматриваются методы для снижения воздействия данного эффекта на результаты 
ранжирования университетов, основанного на библиографических данных. Более 
того, важной частью является обобщение результатов ранее опубликованных ис-
следований, использующих рейтинговые механизмы. Так для сравнения влияния 
лучших университетов на научную продуктивность сотрудников, перед исследова-
телями встала задача, соответственно, определения лучших университетов на ос-
нове результатов ранжирований из предыдущих работ [29].

Алгоритмическое управление и дискриминация

Последней, привлекающей все большее внимание, темой, связанной с социальны-
ми алгоритмами онлайн-сообществ, является тема этических аспектов и негатив-
ных эффектов применения социальных алгоритмов, в первую очередь, в их влия-
нии на социальные процессы («алгоритмическая дискриминация» [5]). Растущая 
важность этой темы в научной и популярной дискуссии свидетельствует о росте 
места, занимаемого социальными алгоритмами в повседневности информацион-
ного общества.

Одной из важных точек в популяризации проблемы стала предложенная 
Паризером концепция «пузыря фильтров» (filter bubble) [30], описывающая по-
бочный эффект алгоритмов рекомендательных систем, применяемых в большин-
стве социальных медиа. Трактовка материалов как «неинтересных» пользователю 
с точки зрения рекомендательных алгоритмов с соответствующим понижением 
вероятности их попадания в фокус внимания пользователя приводит к сокраще-
нию его доступности для альтернативных точек зрения, и как следствие, к поляри-
зации мнений. Паризер уделяет особое внимание Фейсбуку, играющему важную 
роль в американской политике, так как следствием пузыря фильтров и поляриза-
ции мнений может быть и поляризация политическая. Как показали впоследст-
вии исследователи из Фейсбук [4], индивидуальный выбор пользователя играет 

1  «как есть», «самих по себе»
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большую роль по сравнению с алгоритмами алгоритмического ранжирования, од-
нако и их роль нельзя недооценивать.

«Пузырь фильтров», однако, не является единственной проблемой, свя-
занной с социальными алгоритмами. Автоматизированное принятие решений 
на основе алгоритмов больших данных имеет в качестве побочного эффекта ал-
горитмическую дискриминацию [31, 32], в которой косвенные сигналы о харак-
теристиках пользователей, вкусах, вехах жизненного пути и т. д., содержащиеся 
в больших данных, в том числе социальных, могут усиливаться алгоритмически 
и приводить к отрицательным последствиям в виде дискриминирующих решений 
для не вписывающихся в «типовой» паттерн, или даже попросту тех пользовате-
лей, о которых отсутствуют некоторые данные [33]. Более того, не только атрибуты 
пользователя, но и его позиция в сетях социальных связей может стать причиной 
алгоритмической дискриминации [34]. Причиной этой проблемы часто выступа-
ют существующие в социальных системах искажения, попадающие «на вход» ал-
горитмов в качестве обучающих выборок [35], целевой функционал алгоритмов 
машинного обучения, призванных отделять «сигнал» в данных от «шума» и уси-
ливать его, отсеивая таким образом «нестандартные» случаи, а также возможное 
злоупотребление алгоритмами [36]. Поиск подходов к решению этой проблемы 
является важной междисциплинарной задачей. Ученые предлагают как техниче-
ские [37], так и организационно-политические решения, выдвигающие требова-
ния к создателям и операторам алгоритмических систем в части прозрачности ал-
горитмов [38]. К последнему направлению относится и разработка инструментов 
интерпретации алгоритмов машинного обучения, позволяющих на основе модели 
типа «черный ящик» (т. е. с неизвестными правилами вывода) создавать интерпре-
тируемые правила [39]. Применение подобных инструментов приводит к раннему 
выявлению дискриминации [40] (например, если вывод был сделан из-за отсутст-
вия той или иной информации) и повышению доверия к системам вследствие их 
большей понятности [41].

Заключение

Все более широкое проникновение различных информационных систем в повсед-
невность приводит к тому, что алгоритмы, использующиеся в подобных системах, 
начинают сильнее влиять на решения и действия, в том числе, за пределами этих 
информационных систем. В дополнение к исследованию подобных алгоритмов 
и формируемых ими сообществ как модельного примера с относительно доступны-
ми данными для обоснования выводов о схожих сообществах в «реальном» мире, 
сейчас становятся актуальными исследования, направленные на изучение влия-
ния, которое социальные алгоритмы оказывают на общество. Необходимость вы-
явления различных побочных эффектов обусловлена в том числе и тем, что знание 
о них позволит выработать меры по снижению подобных эффектов: от алгорит-
мических (антидискриминационные алгоритмы) до образовательных (знание 
об ограничениях как стимул для рассмотрения альтернативных вариантов).

Статья подготовлена в ходе работы (проект № 17-05-0024, Научно-учебная группа 
«Машинное обучение и социальный компьютинг») в рамках Программы «Научный 
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фонд Национального исследовательского университета „Высшая школа экономики“ 
(НИУ ВШЭ)» в 2017 – 2018 гг. и в рамках государственной поддержки ведущих уни-
верситетов Российской Федерации «5-100».
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