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Анализ динамики изменений и моделирование процессов группового поведения представляют 

огромный интерес и являются очень актуальными. События 2016 г. – Brexit Великобритании и выбо-

ры в США – показали слабую состоятельность современных социологических моделей прогнозиро-

вания итогов группового выбора. Большинство социологических служб предсказывало победу Хил-

лари Клинтон и отказ Великобритании от выхода из Евросоюза. Тем не менее, даже основываясь на 

статистически значимых социологических выборках в опросе респондентов об их намерениях в голо-

совании, большинство служб сделало неправильные прогнозы. С одной стороны, это было связано  

с большой волатильностью данных, получаемых в опросах, а с другой – с тем, что существующие 

методы моделирования и прогнозов не являются эффективными. Таким образом, необходим поиск 

новых методик анализа данных и создания моделей социологического прогнозирования.  

Следует отметить, что основное число научных исследований группового поведения посвяще-

но хотя и важным, но частным вопросам, а также преимущественно имеет описательный характер.  

В частности, можно указать работу [1], в которой описывается изменение политических предпочте-

ний (поляризация взглядов) врачей в Соединенных Штатах во время кампаний на федеральных вы-

борах с 1991 по 2012 г. и их финансовых вкладов в фонды республиканцев и демократов в зависимо-

сти от пола и врачебной специализации. Общий вывод, который был сделан авторами этой работы на 

основании представленных ими данных, заключается в том, что в период с 1991 по 2012 г. политиче-

ские предпочтения американских врачей сместились от республиканцев в сторону демократов. Одна-

ко причины такого изменения проанализированы не были. 

В работе [2] описана динамика изменения предпочтений избирателей в Конгресс США на про-

межуточных выборах 2010 г. Исследования показали снижение поддержки кандидатов от демократов 

по отношению к республиканцам на завершающем этапе кампании (отметим, что то же самое про-

изошло при выборе президента США в 2016 г.: Трамп обошел Клинтон). На основе описанной дина-

мики приводятся рекомендации о том, какие изменения в проведении кампании имело бы смысл сде-

лать для повышения рейтингов.  

Существенную роль в формировании предпочтений избирателей играют средства массовой 

информации (телевидение, пресса, Интернет, социальные сети и т.д.). В частности, в работе [3] рас-
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сматривается влияние на предпочтения избирателей средств массовой информации в бразильских 

президентских кампаниях 2002 и 2006 гг. В этой работе учитывались следующие факторы: общая 

партийная пропаганда кандидатов, время свободных публичных выступлений кандидатов, освещение 

их деятельности комментаторами, – и сделан вывод, что партийная пропаганда и выступления самих 

кандидатов оказали большее воздействие на результаты выборов, чем освещение их деятельности 

комментаторами.  

Существенным фактором, препятствующим возможности прогнозирования исхода избиратель-

ных кампаний, является большая волатильность предпочтений избирателей. Волатильность предпо-

чтений избирателей во время региональных выборов в Бельгии в 2009 г. была изучена в работе [4]. 

Результаты показывают, что избиратели с низким уровнем политической эффективности – понима-

ния программ кандидатов и партий, интереса к ним, как правило, чаще меняют свои предпочтения 

как в рамках одной кампании, так и между выборами. Избиратели с более высоким уровнем интереса 

к политике переключили свои намерения до начала кампании.  
Обзор моделей выбора предпочтений при голосовании и избирательной политики представлен 

в работе [5]. В ней обсуждается два класса моделей: те, в которых выборы рассматриваются с пози-

ции агрегации предпочтений, и те, которые смотрят на выборы, исходя из механизмов агрегации ин-

формации. Модели первого класса, как правило, учитывают общее изменение с течением времени 

доли избирателей с определенными предпочтениями (являются феноменологическими, не связывают 

изменения и вызывающие их причины), а модели второго класса учитывают влияние общего количе-

ства информации о кандидатах или партиях на избирателей во время выборов (частично связывают 

изменения с вызывающими их причинами).  

В работе [6] для описания изменения предпочтений избирателей во время выборов президента 

в Ирландии в 1997 г. использовалась модель смешанного членства в разных группах. Согласно этой 

модели один и тот же человек может быть одновременно отнесен к группам с разными взглядами, т.е. 

не имеет четко выраженных предпочтений.  

Для моделирования поведения избирателей можно использовать теорию многоагентных  

систем, в которых действуют группы агентов. На основании некоторых правил переходов агенты 

принимают определенные состояния, образуют связанную по своим свойствам группу, могут сотруд-

ничать, чтобы решить некую задачу или достигнуть определенной цели [7]. Временная логика пове-

дения агентов (например, изменение предпочтений избирателей) может зависеть от динамически  

меняющихся условий [8].  

В [9] исследуется распространение информационного возбуждения в социальных сетях. В данной 

работе был использован подход, в котором предполагается, что социальные медиа состоит из десят-

ков тысяч общественных агентов, где полезная информация может быть передана до ближайших со-

седних агентов. Особенность этой модели заключается в том, что для определения задержки реакции, 

определяющей взаимное сотрудничество между несколькими агентами, используется модель искус-

ственного нейрона, в которой агенты имеют нелинейную функцию активации. Причем каждый агент 

своей группы может послать свой сигнал возбуждения для руководителей других групп.  

Социальные процессы обычно характеризуются сложными механизмами протекания и стоха-

стичностью, когда различные множественные состояния узлов зависят от влияния соседей, состояния 

которых также могут быть различными [10–12]. Например, для молодежной среды очень важно учи-

тывать давление со стороны сверстников [7], влияющее на динамику и конечный результат процесса.  

Теоретический подход для описания таких социальных систем имеет много общего с кинетиче-

ским описанием физических систем [13–15], что в значительной степени помогает понять их поведение. 

Кинетические модели, использующие пороговые механизмы, сосредоточены в основном на рассмот-

рении каскадных или цепных явлений, где макроскопическая доля узлов с определенным состоянием 

в сети быстро возникает из некоторого микроскопического состояния, захватывающего все новые и 

новые узлы. Такой подход был создан в ранних социальных теориях [16] и подробно описан в модели 

каскадных явлений [14]. Актуальность этой модели является неоспоримой [14, 17–22], однако 

наблюдения реальных процессов в социальных сетях показывают ее ограничения. В частности, дан-
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ная модель фокусируется на появлении мгновенных глобальных каскадов, инициированных одиноч-

ными локальными возмущениями, в то время как существуют примеры, когда играют роль пороговые 

механизмы развития процессов в социальных системах. Кроме того, состояния узлов могут зависеть 

от внешних импульсов, прибывающих из средств массовой информации или рекламы [23] и опреде-

ляющих стохастическую составляющую процессов.  

В ряде случаев для описания процессов в социальных сетях применяются стохастические под-

ходы, учитывающие зависимости от времени [24–26]. Например, в работе [24] рассматривается мо-

дель смешанного членства в стохастически формирующихся группах. Данная модель основывается 

на рассмотрении попарных измерений, таких как присутствие или отсутствие связей между парой 

объектов. Анализ вероятностных изменений между парами объектов требует специальных предпо-

ложений, например независимости или непостоянства данной связи (смешанного членства в стоха-

стически формирующихся группах). Данная модель позволяет при определенных допущениях отсле-

дить динамику изменения численности членов в формирующихся группах и кластеризацию членов 
по группам.  

В работах [26–28] групповые социальные процессы рассматриваются с позиций теории перко-

ляции, что позволяет учитывать структуру сети. В частности, влияние среднего числа связей, прихо-

дящихся на один узел социальной сети, на величину порога ее перколяции (проводимости сети в це-

лом) и динамику его достижения.  

Для описания группового поведения и выбора можно использовать аппарат теории клеточных 

автоматов. В работе [29] теория клеточных автоматов была применена к описанию процессов в соци-

альных системах. По мысли авторов данной работы, поведение социальной системы зависит от 

свойств внешней среды и структуры поведения, которая может быть описана с помощью четырех 

параметров: разнообразия, связности, взаимозависимости и адаптируемости. В этой статье показано, 

что поведение становится более упорядоченным и целенаправленным при увеличении взаимозависи-

мости и адаптивности.  

В работе [30] авторы изучали влияние структуры сетей (случайные структуры, маленькие ми-

ры, цикл, колесо, звезда, иерархическая), в которых функционируют клеточные автоматы, и правил 

их поведения на динамику процессов в социальных сетях. Было показано, что при одинаковых пра-

вилах взаимодействия клеток динамика процессов сильно зависит от топологии сети (неупорядочен-

ные структуры оказывают тормозящее влияние, а наибольшая скорость наблюдается в регулярных 

структурах).  

В работе [31] исследователи построили сотовую модель клеточных автоматов для распростра-

нения слухов в социальных сетях. Экспериментальное моделирование проводилось при периодиче-

ских граничных ограничениях в процессе распространения слухов. Результат показал, что модель 

клеточных автоматов способна охарактеризовать реально наблюдаемое поведение распространения 

слухов в социальной сети. На основании полученных результатов о влиянии граничных условий на 

распространение слухов авторы работы предложили эффективную стратегию иммунизации сети для 

их подавления.  

Эволюционная динамика социальных сетей с использованием моделей клеточных автоматов 

для исследования статистических характеристик процессов кластеризации (разделение на плохо свя-

занные группы), например таких, как степень разделения, была исследована в работе [32]. Рассмот-

рено три вида факторов в поведении пользователей, названных ими «себялюбие», «взаимность» и 

«альтруизм», которые необходимы для построения социальной сети и анализа их влияния на ее рост. 

Результаты моделирования показали, что принцип взаимности и альтруизм способствуют росту числа 

объединенных узлов в социальной сети, а эгоизм тормозит рост.  

На наш взгляд, представляется интересным разработать комплекс моделей, основанный на ис-

пользовании микрокинетического и макрокинетического подходов. В микрокинетическом подходе 

при описании, анализе и управлении групповым поведением необходимо рассмотреть взаимодей-

ствие на уровне отдельных пользователей. При макрокинетическом описании процессов нужно рас-

сматривать динамику изменения интегративных параметров, описывающих систему в целом. Следует 
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отметить, что и при микрокинетическом, и при макрокинетическом подходе для создания моделей 

нужен набор параметров, конкретные величины которых и соотношения между которыми могут быть 

определены, исходя из анализа временных рядов социальных процессов группового поведения. 

Очень часто величины параметров, которые описывают процессы группового поведения в социаль-

ных, экономических и социотехнических системах, имеют колебательную и трендовую составляю-

щие. Для эффективного анализа колебаний необходимо разделить тренд и колебания без потери  

существенной информации о процессе. При анализе социальных процессов использование метода 

почти-периодических функций является более предпочтительным, чем традиционные методы гармо-

нического анализа, основанные на Фурье-преобразованиях. Это объясняется целым рядом причин, 

основной из которых является наличие в социальных процессах человеческого фактора, играющего 

существенную роль, что приводит к нечеткости, неопределенности и недетерминированности харак-

теристик процессов, в то время как методы Фурье-анализа основаны на том, что сигналы обладают 

гармонической природой.  
На наш взгляд, макрокинетическая модель может быть построена на основе рассмотрения 

группового поведения с помощью метода графических диаграмм переходов между состояниями всей 

рассматриваемой системы в целом. Далее на основе рассмотрения полученной диаграммы может 

быть записана система дифференциальных кинетических уравнений, решение которой при опреде-

ленном наборе коэффициентов будет моделировать групповое поведение.  

Для создания микрокинетической модели может быть использован, например, подход, разрабо-

танный на основе стохастических клеточных автоматов с переменной памятью. 
 

1. Анализ временных рядов сложных процессов группового поведения  

в социальных системах с помощью метода почти-периодических функций 
 

В качестве примера обработки данных с помощью метода почти-периодических функций пред-

ставлены результаты наблюдений предпочтений избирателей, проводившихся в США на протяжении 

500 дней, с 1 июля 2015 г. по 7 ноября 2016 г., во время президентской кампании 2016 г.1 Использо-

ванные данные имеют трендовую (нисходящую и восходящую базовые линии) и колебательную со-

ставляющие.  

Анализ наблюдаемых электоральных данных в президентской кампании США 2016 г. с помо-

щью метода почти-периодических функций [33] показал, что у Дональда Трампа был один почти-

период в колебаниях предпочтений избирателей, равный 80 дней, который с учетом погрешности 

определения практически сохранился для всей кампании. У Хиллари Клинтон их наблюдалось два: 

50 и 130 дней. Полученные данные могут быть использованы для создания моделей анализа, описа-

ния и управления групповыми процессами на основе стохастических клеточных автоматов с пере-

менной памятью и систем кинетических дифференциальных уравнений при определении величин 

параметров этих моделей и соотношений между ними. 
 

2. Модель группового поведения пользователей в сложных социальных системах  

на основе систем дифференциальных кинетических уравнений 
 

Для описания группового поведения и выбора предпочтений может быть использован метод 

графических диаграмм. Обозначим число избирателей, находящихся в момент времени t в состоянии, 

при котором они отдают предпочтение данному кандидату (назовем его А), как y1(t). Число избирате-
лей, находящихся в состоянии, при котором они будут голосовать за кандидата B в данный момент 

времени t, обозначим как y2(t). Число избирателей, находящихся в нейтральном состоянии (не опре-

делились ни за одного из кандидатов), обозначим как y3(t). Задачей построения модели является уста-

новление зависимости изменения с течением времени числа избирателей, которые отдадут на выбо-

рах предпочтение каждому из кандидатов. 

                                                 
1 Данные взяты с ресурса: http://www.realclearpolitics.com/epolls/2016/president/us/general_election_trump_vs_clinton-5491.html#polls 
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Под действием средств массовой информации и PR-компаний кандидата А взгляды избирате-

лей кандидата B могут изменяться с течением времени, вследствие чего они могут сначала перехо-

дить в нейтральное (кандидат C) состояние y3(t), а затем начинать поддерживать кандидата А. То же 

самое может происходить и со сторонниками кандидата А. Введем следующие параметры модели:  

τ1 – время изменения (или смены) предпочтений избирателей y1(t) кандидата А, т.е. данные избирате-

ли становятся уязвимыми для новых попыток сторонников кандидата B переубедить их поддержи-

вать данного кандидата спустя некоторое время τ1 (изменение настроений); τ2 – время изменения 

взглядов избирателей y2(t). Величины времен τ1 и τ2 зависят от действий средств массовой информа-

ции и PR-компаний кандидатов. Например, чем эффективнее ведет предвыборную кампанию канди-

дат B, тем меньше будет величина времени τ1 смены взглядов избирателей кандидата А и больше ве-

личина времени τ2 – смены взглядов для избирателей кандидата B.  

При большем числе кандидатов граф, представленный на рис. 1, будет содержать большее чис-

ло узлов и связей (при m кандидатах число взаимных связей составит m(m – 1)/2). Заметим, что узел, 
отвечающий за массмедиа, будет иметь с другими узлами однонаправленные связи.  

В качестве примера рассмотрим диаграмму переходов между предпочтениями избирателей по 

отношению к кандидатам во время кампании по выборам президента США в 2016 г. (см. рис. 1). 

На основании графической диаграммы переходов между предпочтениями избирателей могут 

быть записаны кинетические дифференциальные уравнения (1)–(3), описывающие изменение настро-

ений с течением времени.  
���(�)

��
= ���(� − τ�)��(�) − ���(� − τ�) − ���(� − τ�)��(� − τ�) + 

+���(� − τ�)��(� − τ�)= ���(� − τ�)��(�) − ���(� − τ�) − 

 −(� − �)��(� − τ�)��(� − τ�), (1) 
���(�)

��
= ���(� − τ�)��(�) − ���(� − τ�) + ���(� − τ�)��(� − τ�) − 

−���(� − τ�)��(� − τ�) = ���(� − τ�)��(�) − ���(� − τ�) + 

 +(� − �)��(� − τ�)��(� − τ�), (2) 

 
���(�)

��
= −���(� − τ�)��(�) − ���(� − τ�)��(�) + 

 +���(� − τ�) + ���, (3) 

где a, b, c, p, q и k – коэффициенты дифференциальных уравнений, величины которых и соотношения 

между которыми определяются на основе нелинейного анализа временных рядов рассматриваемых 

процессов, например на основе метода почти-периодических функций.  

 

Рис. 1. Диаграмма процесса изменения предпочтений избирателей во время выборов 

Fig. 1. Diagram of the process of changing preferences of voters during elections 

Для пояснения модели рассмотрим более подробно одно из кинетических уравнений, напри-

мер (2). Член уравнения 
���(�)

��
 описывает скорость изменения числа избирателей, поддерживающих 

кандидата B; ���(� − τ�)��(�) – определяет прирост таких избирателей за счет влияния сторонников 

��(� − τ�) кандидата B на неопределившихся избирателей ��(�); ���(� − ��) – определяет убыль сто-
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ронников кандидата B за счет устаревания их взглядов ��, и такой процесс имеет линейный характер; 

���(� − τ�)��(� − τ�) – определяет прирост за счет агитации избирателей ��(� − τ�), отдающих 

предпочтение кандидату А, сторонниками кандидата B ��(� − τ�) (поскольку данный процесс связан 

с взаимным влиянием одних на других, то он записывается в виде произведения функций ��(� − τ�) и 

��(� − τ�); ���(� − τ�)��(� − τ�) – определяет убыль за счет агитации избирателей, отдающих пред-
почтение кандидату B, сторонниками кандидата А. Аналогичным образом определяется смысловое 

значение членов кинетических уравнений (1) и (3). 

Результаты оценочного моделирования с значениями параметров модели a = 0,0054; b = 0,00056; 

c = 0,0008; p = 0,024; k = 0,032; q = 0,000045 и значениями времен изменения взглядов τ1 = τ2 = 43 дня 

показаны на рис. 2 (кривая 1 – предпочтения избирателей за Клинтон, кривая 2 – за Трампа, кривая 3 – 

неопределившиеся избиратели). Отметим, что длительность изменения взглядов избирателей для 

Хиллари Клинтон (τ1 = 43 дня) и для Дональда Трампа (τ2 = 43 дня) приняты равными минимальному 

из почти-периодов кандидатов (80–90 дней для Трампа и 50 дней для Клинтон).  

 

Рис. 2. Сравнение наблюдаемых предпочтений избирателей США во время президентской кампании 2016 г  

(Трамп, Хиллари и неопределившиеся избиратели) и результатов моделирования 

Fig. 2. Comparison of observed preferences of US voters during the 2016 presidential campaign  

(Trump, Hillary, and undecided voters) and simulation results 

Подбор коэффициентов в кинетических уравнениях позволяет получить достаточно хорошее 

соответствие теоретических результатов модели с наблюдаемыми данными (см. рис. 2). 

 

3. Модель группового поведения на основе стохастических  

клеточных автоматов с переменной памятью 
 

В предложенной модели стохастических клеточных автоматов с переменной памятью на каж-

дом шаге процесса между его ячейками устанавливается новая сеть случайных связей, минимальное 
и максимальное число которых выбирается из заданного диапазона. В момент времени t = 0 узлу 

каждого типа присваивается числовой параметр, задающий число шагов, в течение которого память 

ячейки будет сохранять свой тип. Переход узлов между состояниями определяется суммарным чис-

лом узлов разного типа, с которыми было взаимодействие на заданном числе шагов памяти. Через 

число шагов, равное глубине памяти, происходит его переход в тот тип, который имел максимальное 

значение своей суммы. Действие внешних факторов (например, СМИ) на изменения типов узлов 

можно задать с помощью матрицы вероятностей переходов.  

При построении предлагаемой модели начнем с того, что зададим типы и начальное число раз-

личных ячеек, каждому из которых могут быть поставлены в соответствие определенные свойства 

ячеек клеточного автомата. При взаимодействии ячеек или внешнем воздействии на них их свойства 

могут изменяться в соответствии с заданными правилами (один тип клеток переходит в другой). При 



Моделирование социальных процессов группового поведения на основе стохастических клеточных автоматов  

51 

моделировании процессов в социальных системах, например избирательных кампаниях, свойствами 

ячеек могут являться предпочтения избирателей за того или иного кандидата (или политическую пар-

тию). Отметим, что в других процессах ячейки могут обладать иными свойствами, поэтому для по-

строения модели и формализации описания введем понятие «цвет». Таким образом, каждому типу 

ячеек будет соответствовать свой «цвет», который может меняться в процессе функционирования 

клеточного автомата. Начальное число ячеек каждого типа задается перед запуском клеточного авто-

мата, в момент времени t = 0. На каждом шаге процесса строится новая сеть случайных связей между 

узлами в системе, а не рассматривается физическое движение ячеек. При этом минимальное и макси-

мальное число связей каждого узла выбирается из некоторого заданного диапазона моделирования 

(что обусловливает построение стохастической сети на каждом шаге процесса).  

Рассмотрим динамику изменения состояний клеточного автомата, моделирующего избиратель-

ную кампанию Трамп–Клинтон. Среднее число связей любой ячейки клеточного автомата на каждом 

шаге процесса в качестве примера возьмем равным от 3 до 7, это примерно соответствует числу об-
суждений политических тем в течение одного месяца одного человеком с другими. Обработка социо-

логических данных с помощью метода почти-периодических функций показывает, что величина ко-

лебаний настроений избирателей Трампа и неопределившихся составляла 86 дней, а избирателей 

Хиллари Клинтон – 50, поэтому глубину памяти избирателей Клинтон можно принять равной одному 

условному шагу, а избирателей Трампа и неопределившихся – двум шагам (так как почти-период 

Клинтон меньше). Длительность одного шага примем равной 50 дням, тогда длительность всей  

500-дневной избирательной кампании составит 10 шагов моделирования. В качестве одного из воз-

можных вариантов для моделирования были выбраны значения вероятностей переходов между со-

стояниями ячеек под действием внешних факторов, представленные в таблице. 

Величины вероятностей переходов за один шаг при действии случайных внешних факторов 

 Клинтон Трамп Неопределившиеся 

Клинтон 0,790 0,030 0,180 

Трамп 0,025 0,775 0,200 

Неопределившиеся 0,272 0,235 0,493 

 

 

Рис. 3. Моделирование переходов клеточного автомата, описывающего избирательную кампанию в США Клинтон – Трамп 

Fig. 3. Modeling transitions of the cellular automaton describing the election campaign in the USA Clinton – Trump 

Результаты моделирования (рис. 3) показывают, что к концу избирательной кампании значения 

предпочтений избирателей практически сходятся к одной точке в районе 38%, что неплохо согласу-

ется с наблюдаемыми значениями предпочтений избирателей на практике. Однако следует отметить, 

что полученные результаты дают в большей степени качественную оценку. 
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Заключение 
 

1. Разработаны макрокинетическая (на основе системы дифференциальных уравнений, описы-
вающих переходы между состояниями) и микрокинетическая (на основе стохастических клеточных 
уравнений с переменной памятью) модели описании группового поведения в социальных системах. 
Сравнение результатов поведения моделей с наблюдаемыми социологическими данными показывает, 
что они могут быть использованы для описания группового поведения в социальных системах, 
например группового выбора во время избирательных кампаний. Данные модели являются непроти-
воречивыми и могут взаимно дополнять друг друга при прогнозировании результатов выборов.  

2. С целью получения значений параметров макро- и микрокинетических моделей на основе 
применения метода почти-периодических функций разработаны методики анализа временных рядов, 
описывающих сложные социальные процессы. При анализе социальных, в том числе электоральных, 
процессов использование методов, основанных на Фурье-преобразованиях, не является эффектив-
ным, поскольку их применение основано на том, что формирование колебаний представляет собой 
суперпозицию гармонических колебаний. Однако реальные процессы изменения предпочтений изби-
рателей по механизмам их формирования могут не соответствовать этому условию и являются нели-
нейными в силу наличия человеческого фактора, приводящего к нечеткости, неопределенности и не-
детерминированности характеристик процессов. 
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The article describes a complex of microkinetic (based on cellular automata) and macrokinetic (based on systems of kinetic dif-
ferential equations) models describing the group behavior of users in complex social systems. To assess the values of the parameters 
of the complex of models and use them to simulate the group behavior of voters, the sociological data of the electoral campaign  
of 2015–2016, selected by the US president, were processed using the method of almost periodic functions. With the help of the  
developed models, in particular, for example, electoral processes can be simulated, during which the choice of preferences from several 
possible ones is carried out. For example, with two candidates, the choice is made of three states: for candidate A, for candidate B 
and the undecided (candidate C). The dynamics of change in preferences of voters are described graphically by a diagram of possible 
transitions between states, on the basis of which one can obtain a system of differential kinetic equations describing the specified 
process. In the developed model of stochastic cellular automata with variable memory, at each step of the process of interaction  
between its cells, a new network of random connections is established, the minimum and maximum number of which is chosen from 
the specified range. At the initial time, each type of cell is assigned a numeric parameter that specifies the number of steps during 
which it will retain its type (cell memory). The transition of cells between states is determined by the total number of cells of different 
types with which there was interaction at a given number of memory steps. After a number of steps equal to the depth of the memory, 
it passes to the type that had the maximum value of its sum. The effect of external factors (eg, media) on changes in node types, for 
each step, can be specified using the transition probability matrix. The conducted studies show a good agreement between the data 
observed in sociology and theoretical calculations. 
 

Keywords: group behavior; conversion charts; stochastic cellular automata; kinetic differential equations. 
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