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сообществ, оценка субъектности выделенных сообществ, сопоставление сетевых характеристик сообществ и 
различных показателей их субъектности.
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1. Введение
Значимость социальных сетей в современном мире

сложно переоценить. Становление, самоорганизация и 
трансформация сетевых сообществ в сети происходит 
необычайно динамично, опосредствуя большинство со-
циальных отношений в реальной жизни. Социальные 
сети не только поддерживают социальные связи, но и 
служат средством распространения актуальной инфор-
мации и новостей. В политической жизни страны соци-
альные сети становятся инструментом консолидации 
оппозиции, в научной — способом организации науч-
ных мероприятий, для бизнес-сообщества платформы 
социальных сетей представляют собой уникальный 
канал маркетинговых коммуникаций. При этом харак-
тер общения и взаимодействия в социальных сетях су-
щественно меняется. Социальные и психологические 
проблемы в сетевой интернет-среде являются сегодня 
предметом анализа для множества научных дисциплин, 
связанных с изучением homo informaticus – человека 
информационной эпохи. Изучение больших данных по-
зволяет обнаруживать закономерности, ранее невиди-
мые глазу исследователя [1], [2]. В связи с этим меж-
дисциплинарное и комплексное исследование сетевых 
сообществ связано с интеграцией нескольких научных 
подходов: социально-психологического, дискурсивного 

и математического. В настоящий момент при изучении 
групповых процессов исследователи сосредоточены в 
основном на динамике относительно простых феноме-
нов в социальных сетях: эмоциональном заражении и 
распространении мемов [3], информационных каска-
дах в связи с теми или иными обсуждаемыми событи-
ями [4], [5], групповой поляризации и возникновения 
«эхо-камер» [6], распространении слухов и ложной ин-
формации [7]. Напротив, исследования более сложных 
явлений, таких как коллективная память и социальные 
представления, относительно редки [8]. Создаются ма-
тематические модели социальной динамики, на основе 
которых предсказываются распространение информа-
ции, социальные связи и групповое внимание [9]. 

В любом случае выделение сетевого сообщества в 
социальной сети и описание его характеристик являет-
ся центральной задачей. Ключевой психологической 
характеристикой сообщества как социальной группы 
являются субъектность. Субъектность как самодетер-
минированная и самопроизвольная активность на 
уровне социальной группы проявляется в различных 
формах совместной активности: совместная деятель-
ность, внутригрупповое взаимодействие, групповое по-
ведение и групповое самопознание. Наиболее полно 
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феномен субъектности на уровне групп раскрывается 
через анализ коллективного субъекта и такие его атри-
буты как взаимосвязанность и взаимозависимость, со-
вместная активность, рефлексия [10]. Одним из подхо-
дов к исследованию субъектности сетевых сообществ 
является дискурсивная парадигма [11], [12], опираю-
щаяся на выделение дискурсивных маркеров в контен-
те сетевых сообществ [13], [14] и оценке относительной 
частоты их встречаемости в соответствие с моделями 
их проявления в контенте [15]. При решении задачи 
выделения сетевого сообщества основополагающими 
являются методы анализа свойств графа и атрибутов 
вершин и ребер. Так широко известна задача выявле-
ния неявных сообществ в сетях взаимодействующих 
объектов [16-20]. Одними из часто используемых яв-
ляются аналоги и модификации известных алгоритмов 
Infomap [21-23] и Louvain [24], [25].

В ряде работ [26-29] на основе анализа дружеских 
связей и значения одной из характеристик профиля в 
социальной сети восстанавливались различные харак-
теристики: колледж, специализация, год, факультет, пол, 
место жительства, студенческий статус, специализация, 
школа, хобби, университет.

В [28] выдвигается более сильное предположение, 
утверждающее, что пользователи, имеющие одинако-
вые характеристики, более склонны не только стано-
виться друзьями, но и образовывать плотные группы – 
сообщества. Пользователей с известными значениями 
характеристик разбивают на сообщества на этом осно-
вании. Для предсказания атрибутов у остальных пользо-
вателей, их распределяют по сообществам по близости 
к членам сформированных сообществ. В [29] предлага-
ется анализировать структуру социальных связей поль-
зователей. В ходе работы алгоритма используются уже 
известные связи между пользователями двух социаль-
ных сетей, с помощью которых вычисляется близость 
между оставшимися пользователями и выбираются 
наиболее близкие. Подтверждение работоспособности 
алгоритма проводится как на реальных данных из со-
циальных сетей, так и на синтетических данных.

В данной работе предложен метод построения и 
анализа взвешенных графов для выявления неявных 
сообществ в социальных сетях с целью сбора соответ-
ствующих данных по сообщениям заданной психологи-
ческой направленности, что максимально соответствует 
структуре взаимодействия пользователей социальных 
сетей. В такой постановке задача решается впервые в 
отечественной науке и не имеет прямых аналогов по 
методам исследований с зарубежными публикациями.

2. Построение социальных графов 
на примере сети Twitter

Социальные сети содержат в себе большое количе-
ство информации и служат важным инструментом для 
взаимодействия людей. Для структурированного опи-
сания социальных сетей удобно использовать соци-
альный граф – граф, вершины которого представляют 
собой социальные объекты (аккаунты пользователей, 
сообщества), а ребра описывают отношения между 
ними.

В социальной сети Twitter каждый пользователь 
имеет свой профиль с уникальным текстовым иденти-
фикатором. У каждого пользователя есть возможность 
подписаться на обновления других. Если один пользо-
ватель подписан на второго пользователя, то второй для 
первого называется Читаемым (following), а первый 
для второго – Читателем (follower). Также пользователи 
могут публиковать посты, которые остальные оценива-
ют (ставят лайки), комментируют и публикуют у себя 
на страницах (ретвитят). Таким образом, в сети Twitter 
можно выделять различные взаимодействия и социаль-
ные связи между пользователями. Поэтому данная со-
циальная сеть может быть по-разному представлена в 
виде социального графа. 

Можно выделить следующие различные типы гра-
фов, например: граф подписок (ориентированный 
граф, в котором вершины – пользователи, а ребра ото-
бражают наличие направленных связей между ними), 
лайк-граф (ориентированный граф, в котором верши-
ны – пользователи, а ребра отображают направленные 
связи, указывающие наличие отметок одного пользова-
теля под твитами у другого). 

В данной работе производится построение и анализ 
смешанного взвешенного графа – неориентированно-
го графа, в котором вершины – пользователи, а ребра 
отображают наличие подписок и недавних лайков меж-
ду пользователями, инцидентными соответствующему 
ребру. Вес каждого ребра задается определенной фор-
мулой, зависящей от наличия подписок и лайков.

Импорт данных из Twitter был основан на парсин-
ге html-кода нужных страниц профилей пользователей 
и их твитов. При парсинге разметка страницы преоб-
разуется в дерево синтаксического разбора, в котором 
ищутся необходимые для анализа элементы. По изна-
чально заданному множеству постов-твитов получены 
следующие списки: список пользователей, лайкнувших 
этот пост, список пользователей, ретвитнувших данный 
пост, и список пользователей, прокомментировавших 
пост. Причем список комментаторов можно составлять 
с учетом заданного временного периода. Например, 
можно получить список людей, прокомментировавших 
пост в первый час, в течение первых 12 часов или за 
первые сутки. Список пользователей формируется на 
основе объединения всех этих списков.

Назовем Моделью социальный граф, построенный 
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ребра равен 6, это – максимальное значение веса в данной Модели. При взаимном 
фолловерстве и односторонних лайках вес ребра будет равен 4. Ребра с весом равным 0 
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Необходимо отметить, что такая Модель учитывает лишь наличие взаимодействия и в 
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числом взаимных лайков, так и просто для взаимных фолловеров при наличии хотя бы 
одной пары двусторонних лайков на последних 10 постах. 
 
3. Выделение сообществ 

Методы выделения неявных сообществ на графах часто сводятся к нахождению 
такого разбиения множества его вершин на подмножества, при котором достигается 
оптимальное значение некоторого показателя.  

Например, алгоритм Infomap, одна из модификаций которого использовалась в 
данной работе, основан на принципах оптимального сжатия информации о случайном 

собой социальные объекты (аккаунты пользователей, сообщества), а ребра описывают 
отношения между ними. 

В социальной сети Twitter каждый пользователь имеет свой профиль с уникальным 
текстовым идентификатором. У каждого пользователя есть возможность подписаться на 
обновления других. Если один пользователь подписан на второго пользователя, то второй 
для первого называется Читаемым (following), а первый для второго – Читателем 
(follower). Также пользователи могут публиковать посты, которые остальные оценивают 
(ставят лайки), комментируют и публикуют у себя на страницах (ретвитят). Таким 
образом, в сети Twitter можно выделять различные взаимодействия и социальные связи 
между пользователями. Поэтому данная социальная сеть может быть по-разному 
представлена в виде социального графа.  

Можно выделить следующие различные типы графов, например: граф подписок 
(ориентированный граф, в котором вершины – пользователи, а ребра отображают наличие 
направленных связей между ними), лайк-граф (ориентированный граф, в котором 
вершины – пользователи, а ребра отображают направленные связи, указывающие наличие 
отметок одного пользователя под твитами у другого).  

В данной работе производится построение и анализ смешанного взвешенного 
графа – неориентированного графа, в котором вершины – пользователи, а ребра 
отображают наличие подписок и недавних лайков между пользователями, инцидентными 
соответствующему ребру. Вес каждого ребра задается определенной формулой, 
зависящей от наличия подписок и лайков. 

Импорт данных из Twitter был основан на парсинге html-кода нужных страниц 
профилей пользователей и их твитов. При парсинге разметка страницы преобразуется в 
дерево синтаксического разбора, в котором ищутся необходимые для анализа элементы. 
По изначально заданному множеству постов-твитов получены следующие списки: список 
пользователей, лайкнувших этот пост, список пользователей, ретвитнувших данный пост, 
и список пользователей, прокомментировавших пост. Причем список комментаторов 
можно составлять с учетом заданного временного периода. Например, можно получить 
список людей, прокомментировавших пост в первый час, в течение первых 12 часов или 
за первые сутки. Список пользователей формируется на основе объединения всех этих 
списков. 

Назовем Моделью социальный граф, построенный таким образом, в котором расчет 
веса ребра осуществляется по следующей формуле: 

                                                           

Переменная         равна 1, если на последних 10 постах пользователя i есть хотя бы 
один лайк пользователя j, иначе – 0. При взаимном фолловерстве и взаимных лайках вес 
ребра равен 6, это – максимальное значение веса в данной Модели. При взаимном 
фолловерстве и односторонних лайках вес ребра будет равен 4. Ребра с весом равным 0 
считаются отсутствующими, что может приводить к наличию изолированных вершин. 
Необходимо отметить, что такая Модель учитывает лишь наличие взаимодействия и в 
меньшей степени интенсивность этого взаимодействия между парами пользователей. 
Действительно, максимальный вес ребер достигается как для пользователей с большим 
числом взаимных лайков, так и просто для взаимных фолловеров при наличии хотя бы 
одной пары двусторонних лайков на последних 10 постах. 
 
3. Выделение сообществ 

Методы выделения неявных сообществ на графах часто сводятся к нахождению 
такого разбиения множества его вершин на подмножества, при котором достигается 
оптимальное значение некоторого показателя.  

Например, алгоритм Infomap, одна из модификаций которого использовалась в 
данной работе, основан на принципах оптимального сжатия информации о случайном 

Переменная likesij  равна 1, если на последних 10 
постах пользователя i есть хотя бы один лайк пользовате-
ля j, иначе – 0. При взаимном фолловерстве и взаимных 
лайках вес ребра равен 6, это – максимальное значе-
ние веса в данной Модели. При взаимном фолловерстве 
и односторонних лайках вес ребра будет равен 4. Ребра 
с весом равным 0 считаются отсутствующими, что может 
приводить к наличию изолированных вершин.
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Необходимо отметить, что такая Модель учитывает 
лишь наличие взаимодействия и в меньшей степени 
интенсивность этого взаимодействия между парами 
пользователей. Действительно, максимальный вес ре-
бер достигается как для пользователей с большим чис-
лом взаимных лайков, так и просто для взаимных фол-
ловеров при наличии хотя бы одной пары двусторонних 
лайков на последних 10 постах.

3. Выделение сообществ
Методы выделения неявных сообществ на графах 

часто сводятся к нахождению такого разбиения множе-
ства его вершин на подмножества, при котором дости-
гается оптимальное значение некоторого показателя. 

Например, алгоритм Infomap, одна из модифика-
ций которого использовалась в данной работе, осно-
ван на принципах оптимального сжатия информации 
о случайном блуждании в графе. Сжатие информации 
осуществляется за счет использования кода Хаффмана, 
в котором самые короткие кодовые слова присваива-
ются самым частым событиям или объектам (в нашем 
случае – вершинам), а самые длинные кодовые слова– 
наименее частым. Алгоритм минимизирует ожидаемую 
при текущем разбиении длину описания случайного 
блуждания.

Другой широко известный алгоритм выделения не-
явных сообществ, алгоритм Louvain, заключается в оп-
тимизации показателя Q  – модулярности Ньюмана-Гир-
вана [16], [17] характеризующей разницу в плотности 
полученных сообществ в сравнении с условно ожидае-
мой. Для подсчета Q  используется следующая формула:

блуждании в графе. Сжатие информации осуществляется за счет использования кода 
Хаффмана, в котором самые короткие кодовые слова присваиваются самым частым 
событиям или объектам (в нашем случае – вершинам), а самые длинные кодовые слова– 
наименее частым. Алгоритм минимизирует ожидаемую при текущем разбиении длину 
описания случайного блуждания. 

Другой широко известный алгоритм выделения неявных сообществ, алгоритм 
Louvain, заключается в оптимизации показателя   – модулярности Ньюмана-Гирвана [16], 
[17] характеризующей разницу в плотности полученных сообществ в сравнении с условно 
ожидаемой. Для подсчета   используется следующая формула: 
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где    количество ребер графа, 
     элемент матрицы смежности графа 
    степень вершины  , 
   сообщество, к которому принадлежит вершина, 
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Данный алгоритм [9] является агломеративным и заключается в том, что 
изначально каждой вершине присваивается ее собственное сообщество, а затем основной 
шаг алгоритма состоит в том, что необходимо подсчитать возможное изменение   при 
переносе каждой из вершин из их текущих сообществ в сообщество каждой из соседних 
вершин. Данный шаг продолжается до тех пор, пока возможно существенно увеличить  . 
При этом алгоритм иерархический и после завершения основного шага продолжается 
аналогично уже для метаграфа, составленного из метавершин – текущих сообществ. 

 
4. Возникновение групп общения в процессе обсуждения постов в Twitter 

Для социальной сети Twitter были исследованы примеры развития по времени 
групп общения, возникающих вокруг опубликованных постов по трем временным 
отсечкам: через 1 час, через 12 часов и через 24 часа после публикации поста. В качестве 
контрольных примеров исследовалось возникновение сообществ вокруг трех различных 
постов, каждый из которых за сутки концентрировал вокруг себя несколько десятков 
акторов. Обозначим рассматриваемые далее посты из социальной сети Twitter как  ,   и 
 .  

Для каждого поста по трем временным отсечкам были скачаны графы, вершины 
которых формировались как объединение множества пользователей, осуществлявших с 
исходным постом взаимодействие одного из следующих двух типов:  

 пользователи из числа комментаторов исходного поста; 
 пользователи из числа лайкнувших исходный пост. 

 
Ребра с весами при этом строились в соответствии с указанной в разделе 2 Модели, 

нулевой вес означает отсутствие ребра. Так для каждого из постов  ,  ,   была построена 
своя тройка взвешенных графов, соответствующих своим временным отсечкам. Будем 
обозначать их далее, как    , где   – обозначает пост, а   – временной промежуток 
скачивания графа для этого поста. Например, для поста   получается следующая тройка 
графов: 

    − граф для поста   через 1 час после поста; 
     − граф для поста   через 12 час после поста; 
     − граф для поста   через 24 час после поста. 

где m −  количество ребер графа,
Aij −  элемент матрицы смежности графа
di −  степень вершины ,
ci − сообщество, к которому принадлежит вершина,
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Данный алгоритм [9] является агломеративным и заключается в том, что 
изначально каждой вершине присваивается ее собственное сообщество, а затем основной 
шаг алгоритма состоит в том, что необходимо подсчитать возможное изменение   при 
переносе каждой из вершин из их текущих сообществ в сообщество каждой из соседних 
вершин. Данный шаг продолжается до тех пор, пока возможно существенно увеличить  . 
При этом алгоритм иерархический и после завершения основного шага продолжается 
аналогично уже для метаграфа, составленного из метавершин – текущих сообществ. 
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акторов. Обозначим рассматриваемые далее посты из социальной сети Twitter как  ,   и 
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Для каждого поста по трем временным отсечкам были скачаны графы, вершины 
которых формировались как объединение множества пользователей, осуществлявших с 
исходным постом взаимодействие одного из следующих двух типов:  

 пользователи из числа комментаторов исходного поста; 
 пользователи из числа лайкнувших исходный пост. 

 
Ребра с весами при этом строились в соответствии с указанной в разделе 2 Модели, 

нулевой вес означает отсутствие ребра. Так для каждого из постов  ,  ,   была построена 
своя тройка взвешенных графов, соответствующих своим временным отсечкам. Будем 
обозначать их далее, как    , где   – обозначает пост, а   – временной промежуток 
скачивания графа для этого поста. Например, для поста   получается следующая тройка 
графов: 

    − граф для поста   через 1 час после поста; 
     − граф для поста   через 12 час после поста; 
     − граф для поста   через 24 час после поста. 

Данный алгоритм [9] является агломеративным и за-
ключается в том, что изначально каждой вершине при-
сваивается ее собственное сообщество, а затем основ-
ной шаг алгоритма состоит в том, что необходимо подсчи-
тать возможное изменение Q  при переносе каждой из 
вершин из их текущих сообществ в сообщество каждой 
из соседних вершин. Данный шаг продолжается до тех 
пор, пока возможно существенно увеличить Q . При этом 
алгоритм иерархический и после завершения основного 
шага продолжается аналогично уже для метаграфа, со-
ставленного из метавершин – текущих сообществ.

4. Возникновение групп общения  
в процессе обсуждения постов в Twitter

Для социальной сети Twitter были исследованы при-
меры развития по времени групп общения, возника-

ющих вокруг опубликованных постов по трем времен-
ным отсечкам: через 1 час, через 12 часов и через 24 
часа после публикации поста. В качестве контрольных 
примеров исследовалось возникновение сообществ 
вокруг трех различных постов, каждый из которых за 
сутки концентрировал вокруг себя несколько десятков 
акторов. Обозначим рассматриваемые далее посты из 
социальной сети Twitter как A , B  и C .

Для каждого поста по трем временным отсечкам 
были скачаны графы, вершины которых формирова-
лись как объединение множества пользователей, осу-
ществлявших с исходным постом взаимодействие од-
ного из следующих двух типов: 

-- пользователи из числа комментаторов исходного 
поста;

-- пользователи из числа лайкнувших исходный 
пост.

Ребра с весами при этом строились в соответствии 
с указанной в разделе 2 Модели, нулевой вес означает 
отсутствие ребра. Так для каждого из постов A, B, C �
была построена своя тройка взвешенных графов, соот-
ветствующих своим временным отсечкам. Будем обо-
значать их далее, как Gt

p , где p  – обозначает пост, а 
t – временной промежуток скачивания графа для этого 
поста. Например, для поста A  получается следующая 
тройка графов:
GA

1  − граф для поста A через 1 час после поста;

GA
12  − граф для поста A через 12 час после поста;

GA
24 − граф для поста A  через 24 час после поста.

В этом разделе данной работы изучим выделение 
сообществ в графах без учета веса на их ребрах. Это 
даст возможность посмотреть на топологические свой-
ства и общий ход развития графа по мере прохождения 
времени.

Ниже показан пример разбиения на сообщества 
для графа GA

1 . Как видно из рисунка 1, значительное 
число вершин являются изолированными, т.е. эти поль-
зователи взаимодействовали с исходным постом, но не 
связаны фолловерством с другими вершинами графа, 
не ставили лайки сами и не получали лайки от других 
вершин графа. 

Далее в работе изолированные вершины убраны 
из графов как не несущие информации для предмета 
текущего исследования. Теперь графу GA

1  будет соот-
ветствовать следующая визуализация (рис. 2):

Как легко видеть, для данного поста на первом вре-
менном отрезке можно ожидаемо выделить большую 
группу пользователей, связанных с автором поста, это 
большое сообщество с вершинами синего цвета. Дан-
ное сообщество состоит из 31 вершины, включая са-
мого автора исходного поста. Другие два выделенных 
сообщества имеют размеры 3 и 4 соответственно. На 
следующем временном отрезке происходит существен-
ный рост числа вершин и ребер графа, что приводит к 
формированию новых крупных сообществ. Граф  
представлен на рисунке 3:
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Рис. 1. ГрафGA
1 с изолированными вершинами 

и разбиением на сообщества

Рис. 2. ГрафGA
1  без изолированных 

вершин, разбитый на сообщества

Рис. 3. Граф GA
12  без изолированных 

вершин, разбитый на сообщества

Рис. 4. Выделение вершин, смежных 
с автором поста на графе GA

12
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Сообщества графа GA
12  устроены более сложным об-

разом, взаимодействие с постом ведется уже преиму-
щественно не только фолловерами автора, но и более 
широким кругом пользователей. Самое большое такое 
сообщество (обозначено синим цветом) состоит из 20 
вершин. Тут имеется выделяющаяся даже визуально 
вершина – лидер мнений. Пользователи, соответствую-
щие большинству вершин сообщества, не имеют допол-
нительных недавних взаимодействий помимо коммен-
тариев исходного поста, т.к. при наличии лайков поста, 
они имели бы ребра, инцидентные его автору. Покажем 
это явно, выделим вершину, соответствующую автору 
поста, и подсветим смежные с ней вершины (рис. 4)

Из рисунка видно, что лайкали пост только 5 из 20 
пользователей данного сообщества, причем условный 
лидер мнений в число этих 5 не входит. Кроме этого, 
сразу видно, что у большинства других маленьких со-
обществ ситуация прямо противоположная.

Далее рассмотрим граф GA
12 , в котором присутству-

ют уже выявленные ранее сообщества подписчиков 
исходного пользователя, относительно большое сооб-
щество, по-прежнему окрашенное синим цветом, но 
содержащее теперь уже 17 вершин вместо 20, а также 
новое относительно большое сообщество из 12 вер-
шин. В графе присутствуют и совсем небольшие осталь-
ные сообщества (рис. 5).Необходимо отметить также и 
уменьшение общего числа сообществ при росте числа 
вершин. Это связано с тем, что по мере добавления 
вершин и ребер система сообществ графа входит в 
равновесие, сообщества стабилизируются: при добав-
лении новых вершин, некоторые старые «притягива-
ются» из своих сообществ в другие из-за увеличения 
общего веса этих сообществ. Также видно, что за эти 
12 часов при переходе от GA

12  к GA
24 число вершин и 

ребер выросло не так сильно, как при первом пере-
ходе от GA

1  к GA
12 , когда число вершин выросло при-

мерно в два раза.

Рис. 5. Граф GA
24 без изолированных 

вершин, разбитый на сообщества

Для графов поста B  можно заметить ту же тенден-
цию, но вырожденную тем, что основное сообщество 
за 24 часа «притянуло» к себе и «поглотило» другое 
крупное, второе по величине в этом графе. Можно ска-
зать, что в данном случае произошло «схлопывание» 
сообществ (см. рис 6).

Далее рассмотрим граф     , в котором присутствуют уже выявленные ранее 
сообщества подписчиков исходного пользователя, относительно большое сообщество, по-
прежнему окрашенное синим цветом, но содержащее теперь уже 17 вершин вместо 20, а 
также новое относительно большое сообщество из 12 вершин. В графе присутствуют и 
совсем небольшие остальные сообщества (рис. 5). 

 

 
Рис. 5. Граф      без изолированных вершин, разбитый на сообщества 
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Рис. 6а. Граф GB
1  – 

формирование первичных 
сообществ

Рис. 6б. Граф GB
12 , – 

расширение графа, рост числа 
и размеров сообществ

Рис. 6в. Граф GB
24 – этап 

«схлопывания» сообществ
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Рассмотрим преобразования графа для третьего по-
ста, он вызвал большую реакцию пользователей Twitter 
в силу относительной известности автора. Необходимо 
отметить, что с точки зрения основных показателей – 
числа вершин и ребер, говорить в данном случае о 
полной стабилизации системы сообществ за 24 часа 
рано. При этом все же переход от GC

12 к GC
24 идет уже 

с серьезным снижением темпа роста по сравнению с 
переходом от GC

1  к GC
12 (см. таб. 1).

Действительно, если посмотреть на визуализацию 
разбиения трех графов для этого поста по времени 
(рис. 7), то можно отметить, что сообщества планомер-
но растут, практически без «поглощения» больших групп 
вершин, только с редкими включениями отдельных вер-
шин в другие сообщества.

4. Учет веса ребер при выделении сообществ
В данном разделе посмотрим на то, как меняется 

выделяемая структура сообществ на девяти рассмо-
тренных ранее графах Gt

p  в случае учета веса на ре-
брах. Для графа GA

1  при учете веса ребер структура 
сообществ не меняется. Этот результат логичен в силу 
разделения графа на компоненты связности и недоста-
точно большого веса ребра между двумя сообщества-
ми. Вес на этом ребре равен 3, меньшее сообщество 
имеет общий вес, равный 4, а большее сообщество 
имеет общий вес 38 и не может «притянуть» из меньше-
го сообщества вершину пользователя @XXX, смежную с 
одной из своих вершин (рис.8).

Таблица 1. 
Изменение со временем графов для поста C

Граф Число вершин– n Число ребер– m Число выделенных сообществ– S
GC

1 20 33 3

GC
12 129 414 6

GC
24 199 890 8

Рис. 7а. Граф GC
1  – 

формирование первичных 
сообществ

Рис. 7б. Граф GC
12  – расширение 

графа, рост сообществ
Рис. 7в. Граф GC

24 – продолжение 
роста сообществ

Покажем в качестве примера, что если отредакти-
ровать граф и увеличить, например, до 115 вес ребра 
между пользователями @ XXX и @YYY, то такое «притяже-
ние» произойдет (рис.8а). Но согласно описанной в раз-
деле 2 Модели при формировании графов вес на ребре 
не может превышать значения, равного 6. Поэтому хоть 
используемый для взвешенных графов алгоритм и мог 
бы выделять сообщества иначе, для этого иногда тре-
буется наличие запредельно высокой связи между вер-
шинами разных сообществ, что невозможно в рамках 
рассматриваемой Модели.

Рассмотрим далее более подробно, как меняются 
разбиения графов при учете веса ребер в рамках Мо-
дели. Взвешенный граф GA

12  разбивается алгоритмом 
Infomap на 6 сообществ, имеющих следующие разме-
ры: 43-20-4-3-3-2. Напомним, что как показано на рис. 
3 в случае, если на ребрах графа не заданы веса, то 
разбиение давало 7 сообществ размеров 41-20-4-3-
3-2-2. Легко видно, что одно сообщество из двух вер-
шин для взвешенного случая становится частью самого 
большого сообщества графа, увеличивая его размер с 
41 до 43 вершин.

Применение алгоритма Infomap к графу GA
24  дает 

разбиение на 9 сообществ с размерами 41-15-8-5-4-
4-3-2-2 (рис. 11а). Что в целом близко к разбиению, 
полученному до учета весов, при котором выделялись 
6 сообществ с размерами 43-17-12-5-4-3. Если приме-
нить алгоритм Louvain к графу GA

24 , то будет выделено 
13 сообществ: 41-11-4-4-4-4-4-3-2-2-2-2-1 (рис. 11б). 
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Рис. 8. Граф GA
1  со всеми вершинами и с учетом веса ребер (аккаунты пользователей зашифрованы)
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Рис. 9. Разбиение графа GA
1  с измененным весом одного из ребер (аккаунты пользователей зашифрованы)

Рис. 10а. Разбиение не взвешенного графа GA
12 Рис. 10б. Разбиение взвешенного графа GA

12
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Рис. 11а. Разбиение графа GA
24  алгоритмом In-

fomap на сообщества с учетом веса ребер
Рис. 11б. Разбиение графа GA

24  алгоритмом 
Louvain на сообщества с учетом веса ребер

Для взвешенного графа GB
24 из 31 вершины и 48 

ребер при разбиении получаем 6 сообществ: 12-6-4-
4-3-2 (рис. 12в). Напомним, что для случая без весов 
на ребрах происходило «схлопывание», что приводило к 
выделению всего 4 сообществ: 23-4-2-2. Получаем, что 
учет весов ребер для графа GB

24 дает более детализиро-
ванное разбиение, как и в случае с графом GB

24.
Стоит отметить, что применение алгоритма Louvain 

для графа GB
24 приводит к вырожденной картине – вы-

деляется 31 сообщество, каждое состоит из отдельной 
вершины. Скорее всего это связано с тем, что автор по-
ста, пользователь @UUU, не является в этом графе вер-
шиной с самой большой степенью в отличие от поль-
зователя @ZZZ (рис. 13), у которого 18 смежных вер-
шин из 30 возможных. Что делает весь граф близким 
к эго-графу для вершины такого пользователя. Именно 
поэтому получаем разбиение на 31 сообщество, что в 
целом двойственно выделению единого сообщества и 
скорее связано с самим алгоритмом Louvain, который 
на следующем шаге объединит эти сообщества в еди-
ную метавершину.

Таким образом, разбиение графа GA
24, учитываю-

щее вес ребер, получается для обоих алгоритмов более 
детализированным, чем без учета весов. На взвешен-
ном графе удается выделить более плотные маленькие 
сообщества из нескольких вершин.

Если перейти к графам поста B , то для GB
1 , состо-

ящего из 14 вершин и 11 ребер, как и для случая без 
учета весов выделяются 4 сообщества, их размеры: 8-2-
2-2 (рис. 12а). Эти сообщества являются разными ком-
понентами связности графа, поэтому альтернативных 
содержательных разбиений тут не прослеживается вне 
зависимости от наличия или отсутствия веса на ребрах.

Граф GB
12  состоит из 28 вершин и 40 ребер, тут для 

взвешенного случая выделяются 5 сообществ (рис. 
12б) следующих размеров: 12-6-4-4-2. Если ребра это-
го графа не имеют весов, так же выделяются 5 сооб-
ществ, но с немного иными размерами: 15-5-4-2-2, при 
которых сообщество-ядро увеличивается в размерах. 
Данная ситуация свидетельствует о том, что в целом 
разбиение GB

12  не так сильно зависит от веса ребер и 
скорее связано с топологическими характеристиками 
данного графа.

Рис. 12а. Разбиение взве-
шенного графа GB

1

Рис. 12б. Разбиение
 взвешенного графа GB

12

Рис. 12в. Разбиение взве-
шенного графа GB

24
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Рис. 13. Смежные пользователю @ZZZ вершины в графе GB
24
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Рис. 14а. Разбиение взве-
шенного графа GC

1

Рис. 14б. Во взвешенном графе 
GC

12  выделено 7 сообществ
Рис. 14в. Граф GC

24– поглоще-
ние части вершин «ядром»

Данный пример показывает, что имеет место вырождение структуры графа в одно сообщество в случае, если 
взвешенный граф по своей структуре близок в эго-гра-
фу. В каком-то смысле сообщество-ядро «поглощает» 
все вершины.

Для взвешенных графов, построенных на основа-
нии поста C , характерны те же отличия разбиений 
от разбиений на версиях графов, построенных ранее 
без учета веса ребер. Так, разбиение для GC

1  на 3 со-
общества (рис. 14а) размеров 15-3-2 практически не 
отличается от рассмотренного ранее (16-2-2) для слу-
чая, когда на ребрах графа не заданы веса. Граф GC

12  
для взвешенного случая разбивается на 7 сообществ: 
92-13-9-9-2-2-2. Это разбиение отличается от случая 
без учета весов (101-13-9-2-2-2) лишь тем, что одно со-
общество размера 9 выделяется из самого большого, 
что хорошо заметно при сравнении рис. 14б и рис. 7б. 

Для взвешенного графа GC
24  разбиение на сообщества 

алгоритмом Infomap дает картину, похожую на ту, что 
получалась ранее без учета веса ребер. На рис.  14в. 
показано разбиение на 6 сообществ размеров: 153-
22-17-3-2-2 против 8 сообществ вида: 143-31-9-7-3-2-
2-2 для не взвешенного случая. В случае учета весов 
основное сообщество-ядро «оттягивает» на себя часть 
вершин, что приводит к частичному распаду второго по 
размеру сообщества.

Если применить к GC
24 другой алгоритм – Louvain, 

то мы получим еще более явную картину: поглощение 
сообществом-ядром остальных вершин с небольшими 
остатками в виде малых сообществ. А именно, будет 
выделено 36 сообществ, следующих размеров: 174-3-
3-2-2-2-2-2-2-1-1-1-1-1-1-1.
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Таблица 2 
Структура анализируемых групп общения

Пост Алгоритм 1 час после поста 12 часов после поста 24 часа после поста
S n/ m Разбиение S n / m Разбиение S n / m Разбиение

A

Infomap, 
без веса

3

38/
33

31-4-3 7

75/
100

41-20-4-
3-3-2-2

6

84/
124

43-17-12-
5-4-3

Infomap, 
c весом

3 31-4-3 6 43-20-4-3-3-2 9 41-15-8-5-
4-4-3-2-2

Louvain, 
c весом 13

41-11-4-4-
4-4-4-3-2-

2-2-2-1

B

Infomap, 
без веса

4

14/
11

8-2-2-2 5

28 / 40

15-5-4-2-2 4

31/ 48

23-4-2-2

Infomap,  
c весом

4 8-2-2-2 5 12-6-4-4-2 6 12-6-4-4-3-2

Louvain,  
c весом

31 1-…-1

C

Infomap, 
без веса

3

20/
33

16-2-2 6

129/
414

101-13-
9-2-2-2

8

199/890

143-31-9-
7-3-2-2-2

Infomap,  
c весом

3 15-3-2 7 92-13-9-
9-2-2-2

6 153-22-
17-3-2-2

Louvain,  
c весом 36

174-3-3-2-
2-2-2-2-2-1-
1-1-1-1-1-1

Если применить к      другой алгоритм – Louvain, то мы получим еще более явную 
картину: поглощение сообществом-ядром остальных вершин с небольшими остатками в 
виде малых сообществ. А именно, будет выделено 36 сообществ, следующих размеров: 
174-3-3-2-2-2-2-2-2-1-1-1-1-1-1-1. 

 
Рис. 15. Разбиение графа  24  алгоритмом Louvain  

Резюмируя проведенный анализ выделения сообществ и их преобразований в 
течение времени в трех семействах взвешенных и не взвешенных графов можно сделать 
следующие выводы: 
 Для графов, получаемых при скачивании почти сразу (1 час) или через 

непродолжительное время (12 часов) после публикации поста, характерен процесс 
набора пользователей, осуществляющих активное взаимодействие с постом, что 
влечет за собой процесс формирования, изменения, разрушения сообществ. Поэтому 
нет существенной разницы в подходах с весами на ребрах или без них при выделении 
сообществ для таких графов. Картина в любом случае не будет устойчива. 

 Для взвешенных графов, получаемых при скачивании по истечению существенного 
времени после публикации поста (24 часа), как правило, уже достигается состояние 
устойчивости. Это влечет за собой стабилизацию сообществ при рассмотрении не 
взвешенных графов, а также возможность провести для взвешенных графов 
разбиение на большее число сообществ за счет увеличения суммарной степени 
сообщества-ядра и лучшего выделения маленьких групп из нескольких вершин. 

 Применение разных алгоритмов разбиения на взвешенных графах, полученных по 
истечению существенного времени после публикации поста (24 часа), дает 
возможность более детализированного выделения небольших сообществ из 
нескольких вершин. Но при этом такое разбиение может привести к вырожденному 
случаю объединения всех вершин в одно сообщество или разбиению вершин на 
индивидуальные сообщества, если граф по своей структуре близок к эго-графу. 

Ниже приведена таблица 2 с результатами выделения в трех рассматриваемых 
семействах графов сообществ алгоритмами Infomap и Louvain. В таблице имеются 
следующие обозначения:   — число полученных сообществ, а   и   — число вершин и 
ребер в графе, полученном после удаления из него изолированных вершин, 
соответственно. 
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Резюмируя проведенный анализ выделения сооб-
ществ и их преобразований в течение времени в трех 
семействах взвешенных и не взвешенных графов мож-
но сделать следующие выводы:

-- Для графов, получаемых при скачивании почти 
сразу (1 час) или через непродолжительное время 
(12 часов) после публикации поста, характерен 
процесс набора пользователей, осуществляющих 
активное взаимодействие с постом, что влечет за 
собой процесс формирования, изменения, раз-
рушения сообществ. Поэтому нет существенной 
разницы в подходах с весами на ребрах или без 
них при выделении сообществ для таких графов. 
Картина в любом случае не будет устойчива.

-- Для взвешенных графов, получаемых при ска-
чивании по истечению существенного времени 
после публикации поста (24 часа), как правило, 
уже достигается состояние устойчивости. Это 
влечет за собой стабилизацию сообществ при 
рассмотрении не взвешенных графов, а также 
возможность провести для взвешенных графов 
разбиение на большее число сообществ за счет 
увеличения суммарной степени сообщества-
ядра и лучшего выделения маленьких групп из 
нескольких вершин.

-- Применение разных алгоритмов разбиения на 
взвешенных графах, полученных по истечению 
существенного времени после публикации поста 
(24 часа), дает возможность более детализиро-
ванного выделения небольших сообществ из не-
скольких вершин. Но при этом такое разбиение 
может привести к вырожденному случаю объеди-
нения всех вершин в одно сообщество или раз-
биению вершин на индивидуальные сообщества, 
если граф по своей структуре близок к эго-графу.

Ниже приведена таблица 2 с результатами выделе-
ния в трех рассматриваемых семействах графов сооб-
ществ алгоритмами Infomap и Louvain. В таблице име-
ются следующие обозначения: S  — число полученных 
сообществ, а n и m — число вершин и ребер в графе, 
полученном после удаления из него изолированных 
вершин, соответственно.

5. Субъектность сетевых сообществ: 
определение, методы оценки, сопоставление 
с сетевыми характеристиками.

Для оценки субъектности 3 исследуемых сообществ 
из социальной сети Twitter проводился психолингвисти-
ческий анализа корпуса текстов сетевых сообществ 
и их кодирование с помощью перечня дискурсивных 
маркеров субъектности [13], [15]. Тексты сетевых со-
обществ размечались 3 экспертами-психолингвистами 
путём выделения дискурсивных маркеров. Использо-
вался перечень из 35 дискурсивных маркеров. Субъ-
ектность рассчитывалась как относительная частота 
дискурсивных маркеров, обнаруженных в текстах сете-
вых сообществ. В качестве единицы анализа использо-
вались комментарии к посту. Показатели субъектности 

рассчитывались в соответствии с кумулятивно-адди-
тивной моделью с винзорированным усреднением с 
усечением 5% наибольших значений с последующей 
конволюцией среднего арифметического. Ранее было 
показано, что психометрика субъектности сетевого со-
общества базируется на приоритете разнообразия раз-
личных ее составляющих над уровнем их проявления 
[15], [30]. Вследствие этого для оценки субъектности 
использовались все возможные обобщенные харак-
теристики субъектности сетевого сообщества: девять 
показателей субъектности первого уровня (языковая 
и понятийная идентификация, готовность действовать, 
поддержка тематики сетевого сообщества, групповые 
нормы и ценности, планирование и результаты со-
вместных действий, отстранение «других», защита це-
лостности сообщества гражданская идентичность), два 
показателя субъектности второго уровня (обсуждение 
совместной деятельности, «Свои»-»чужие») и показатель 
общей субъектности как среднее по всем показателям. 
По аналогии с анализом сетевых характеристик опреде-
лялись показатели субъектности для контента каждого 
из 3 сообществ по прошествии 1 часа, 12 часов и 24 
часов. Результаты приведены в табл.3.

При психолингвистическом анализе контента не 
было обнаружено маркеров, характеризующих «плани-
рование и результаты совместных действий», поэтому 
этот компонент субъектности был исключен из дальней-
шего рассмотрения данных. Уровень субъектности по 
разным компонентам и по сообществам представля-
ется крайне неоднородным. На первом этапе анализа 
была оценена значимость различий между уровнем 
субъектности для каждого из сообществ с помощью не-
параметрических критериев U Манна-Уитни, W Уилкок-
сона и Z Колмогорова-Смирнова. Для анализа данных 
использовался статистический пакет PASW Statistics 
18. Различий между сообществами А и В обнаружено 
не было, но субъектность контента сообщества С оказа-
лась значимо выше. Результаты сравнения приведены 
в табл. 4.

Субъектность контента сообщества С значимо выше 
по таким показателям как «Поддержка тематики сете-
вого сообщества», «Групповые нормы и ценности», «За-
щита целостности сообщества», Общая субъектность и 
«Свои»-»чужие». По остальным показателям значимые 
различия выявлены либо по одному из сообществ, либо 
незначимы. 

Изменение уровней различных показателей субъ-
ектности контента в разные периоды после поста по-
зволили предположить взаимосвязь этих показателей. 
Однако проверка последовательного изменения уров-
ня показателей субъектности в зависимости от продол-
жительности комментариев к посту (1 час, 12 часов и 
24 часа после поста) с помощью критерия Джонкхиера-
Терпстра не нашла своего подтверждения.

В соответствие с целью исследования было прове-
дено сопоставление различных сетевых характеристик 
с уровнем субъектности контента исследуемых сетевых 
сообществ  в различные периоды их фиксации от поста. 
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Таблица 3 
Относительная частота дискурсивных маркеров субъектности в контенте сообществ

Пост Показатели субъектности
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1 час после поста

1 2 3 4 5 6 7 8 9

A ,333 ,0 ,111 ,0 ,0 ,222 ,111 ,111 ,0 ,889 ,0 ,778

B ,0 ,0 ,333 ,0 ,0 ,0 ,333 ,0 ,0 ,667 ,0 ,333

C ,905 ,0 ,524 ,810 ,0 ,619 ,476 ,476 ,429 4,238 ,0 2,524

12 часов после поста

A ,296 ,111 ,333 ,111 ,0 ,148 ,370 ,0 ,148 1,519 ,111 ,778

B ,119 ,015 ,239 ,134 ,0 ,149 ,493 ,015 ,015 1,179 ,015 ,522

C ,300 ,040 ,500 ,280 ,0 ,480 ,280 ,320 ,280 2,480 ,040 1,600

24 часа после поста

A ,167 ,083 ,167 ,083 ,0 ,167 ,083 ,167 ,083 1,000 ,083 ,667

B ,091 ,091 ,182 ,182 ,0 ,0 ,091 ,182 ,182 1,000 ,091 ,455

C ,173 ,0 ,346 ,308 ,0 ,250 ,173 ,173 ,096 1,519 ,0 ,942
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Для всех трех постов необходимо отметить отсут-
ствие при разбиении больших сопоставимых групп 
пользователей, которые часто возникают при подоб-
ных разбиениях других графов. Более того, в каждом из 
трех случаев видно явно выраженное «ядро» – самое 
большое сообщество из выделенных. Если посмотреть 
подробнее на результаты работы алгоритма Infomap на 
взвешенных графах, полученных через 24 часа после 
поста, то для поста С имеет место больший перекос в 
сторону «ядра», что легко видно из таблицы 2. Размер 
максимального сообщества, отнесенный к общему чис-
лу вершин для каждого из постов, составляет:

A: 41/84=48%
B: 12/31=38%
C: 153/199=76%

Аналогичные результаты получены и для разбиения 
с помощью алгоритма Infomap взвешенных графов 
Gp

12 . Эти данные соответствуют значениям в таблице 
3 показателя «Общей субъектности» для всех трех гра-
фов и тому утверждению, что субъектность контента со-
общества С значимо выше.

В ходе дальнейшего сопоставления сетевых харак-
теристик и показателей субъектности было обнаружено 
соответствие между коэффициентом взаимодействия 
графа, определяемым как отношение m/n, где m и n – 
число вершин и ребер в графе, полученном после уда-
ления из него изолированных вершин, и отдельными 
показателями субъектности соответствующего контен-
та. Результаты приведены в таблице 5.

Таблица 4 
Различия в уровне субъектности между сообществами
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Различия между 1 и 3 сообществом

U Манна-Уитни 2772 2754 2448 2120 2599 2916 2409 2609 1997 2754 2207

W Уилкоксона 3948 10380 3624 3296 3775 4092 3585 3785 3173 10380 3383

Z Колмогорова-
Смирнова -,77 -2,14 -2,06 -3,71 -1,72 -,16 -2,72 -1,74 -3,35 -2,14 -2,67

Асимпт. Значимость
(двусторонняя)

,44 ,03 ,04 ,00 ,08 ,87 ,01 ,08 ,00 ,03 ,01

Различия между 2 и 3 сообществом

U Манна-Уитни 3902 4940 4056 3895 4171 4278 3900 4071 3079 4940 2944

W Уилкоксона 7223 12566 7377 7216 7492 11904 7221 7392 6400 12566 6265

Z Колмогорова-
Смирнова -3,53 -,42 -2,72 -3,44 -2,99 -2,11 -4,15 -3,60 -4,74 -,42 -5,25

Асимпт. Значимость 
(двусторонняя) ,00 ,67 ,01 ,00 ,00 ,03 ,00 ,00 ,00 ,67 ,00
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Таблица 5 

Корреляция Спирмена между коэффициентом взаимодействия графа и компонентами субъектности
 

Показатели субъектности

Статистики и значимость Яз
ы

ко
ва

я 
и 

по
ня

ти
йн

ая
 

ид
ен

ти
фи

ка
ци

я

Го
то

вн
ос

ть
 д

ей
ст

во
ва

ть

По
дд

ер
жк

а 
те

м
ат

ик
и 

се
те

во
го

 с
оо

бщ
ес

тв
а

Гр
уп

по
вы

е 
но

рм
ы

 
и 

це
нн

ос
ти

От
ст

ра
не

ни
е 

«д
ру

ги
х»

По
зи

ти
вн

ая
 п

од
де

рж
ка

 
ко

м
м

ун
ик

ац
ии

За
щ

ит
а 

це
ло

ст
но

ст
и 

со
об

щ
ес

тв
а

Гр
аж

да
нс

ка
я 

ид
ен

ти
чн

ос
ть

О
бщ

ая
 с

уб
ъе

кт
но

ст
ь

Об
су

жд
ен

ие
 с

ов
м

ес
тн

ой
 

де
ят

ел
ьн

ос
ти

«С
во

и»
-»ч

уж
ие

»

Коэффициент корреляции 
Спирмена

0,3 0,01 0,55 0,89** 0,62 0,11 0,82** 0,72* 0,73* 0,01 0,62

Значимость (2-сторон) 0,43 0,98 0,12 0,01 0,07 0,76 0,01 0,026 0,03 0,98 0,07

**. Корреляция значима на уровне 0.01 (2-сторонняя)
*. Корреляция значима на уровне 0.05 (2-сторонняя).

Таблица 6 

Оценка значимости последовательного сдвига в показателях субъектности в зависимости от коэффициента 
взаимодействия графа
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Наблюденная статистика 23,00 10,50 20,50 20,50 26,50 14,00 21,00 20,50 23,00 10,50 27,00

Среднее статистики 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50 13,50

Общая субъектность оказалась значимо связанной с 
коэффициентом взаимодействия графа: чем больше свя-
зей между аккаунтами, входящими в выделенное сооб-
щество выявлено, тем больше в контенте этих сообществ 
обнаруживается маркеров, связанных с определенными 
характеристиками субъектности. В случае рассмотрен-
ных нами сообществ это вполне определенные характе-
ристики: групповые нормы и ценности, защита целостно-
сти сообщества и гражданская идентичность. Это контент, 
в котором осуждаются и/или формулируются коммуни-
кативные нормы и групповые ценности, осуществляется 
коллективный «коупинг»; осуществляется защита границ 
и целостности сообщества через выражение негативно-
го отношения к собеседникам и возбуждение недоверия 

и враждебности к «чужим» собеседникам; обсуждаются 
проблемы социальной защищенности, гражданской иден-
тичности и проявления активной жизненной позиции.

Наличие значимой корреляции между уровнем неко-
торых компонентов субъектности и коэффициентом вза-
имодействия графа позволяет сформулировать предпо-
ложение о последовательном возрастании субъектности 
в связи с повышением значения коэффициента взаимо-
действия графа.  Для проверки гипотезы об упорядочен-
ности сдвига в количестве обнаруженных дискурсивных 
маркеров субъектности в контенте сетевых сообществ в 
зависимости от коэффициента взаимодействия графов 
использован  критерий Джонкхиера-Терпстра. Результа-
ты сопоставлений сдвигов представлены в таблице 6. 
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Сравнение по критериям «наблюденной статисти-
ки» и «среднего статистики» показывает, что направ-
ление сдвига для большинства показателей жизне-
способности прямое (для показателя «готовность дей-
ствовать» — обратное). Сдвиги по показателям «Общая 
субъектность», ««Свои»-»чужие»» «Языковая и понятий-
ная  идентификация» и  «Отстранение «других»» упоря-
дочены и значимы.

6. Выводы
Для целей анализа сетей взаимодействующих объ-

ектов актуальным является формирование методики, 
сочетающей в себе процедуру импорта данных, постро-
ение взвешенного графа, применение алгоритма выде-
ления неявных сообществ.

Спроектирован и реализован процесс построения 
и анализа, в том числе, взвешенных графов, соответ-
ствующих процессам взаимодействия пользователей 

социальных сетей на примере реальных данных из со-
циальной сети Twitter.

Относительный размер «ядра» сообщества по отно-
шению к общему количеству аккаунтов связан с часто-
той дискурсивных маркеров субъектности в контенте: 
чем больше относительный размер, тем больше дискур-
сивных маркеров.

Коэффициент взаимодействия графа значимо кор-
релирует с частотой определенных дискурсивных мар-
керов субъектности: «Общая субъектность», «Групповые 
нормы и ценности», «Защита целостности сообщества» 
и «Гражданская идентичность».

Существует направленный сдвиг в показателях ча-
стоты дискурсивных маркеров субъектности: с ростом 
значения коэффициента взаимодействия графа после-
довательно возрастают такие показатели как «Общая 
субъектность», «Свои»-»чужие» «Языковая и понятийная  
идентификация» и  «Отстранение «других»».
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Нормированная статистика 2,13 -,70 1,56 1,56 2,92 ,11 1,68 1,56 2,13 -,70 3,01

Асимпт. знч. 
(двухсторонняя) ,033 ,485 ,118 ,118 ,004 ,912 ,093 ,118 ,033 ,485 ,003

     Группирующая переменная: Повышение_коэффициента_взаимодействия графа
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INTERCONNECTION OF NETWORK CHARACTERISTICS 
AND SUBJECTIVITY OF NETWORK COMMUNITIES IN THE 

SOCIAL NETWORK TWITTER
Voronin А.N.5, Kovaleva J.B.6, Chepovskiy A.A.7,

The purpose of the study: analysis of the graph of interacting objects of social networks based on the selection 
of implicit communities, assessment of the subjectivity of the selected communities and comparison of the network 
characteristics of communities and various indicators of their subjectivity.

Method: communities detection on the constructed weighted graph of a social network, psycholinguistic analysis of 
community content using a list of discourse markers of subjectivity, statistical methods for identifying the relationship 
between network characteristics and the frequency of discourse markers.

Results: algorithms to construct a graph and to import user attributes were developed, an algorithm for dividing 
a weighted graph into implicit user communities was implemented, the subjectivity of the content of the selected 
network communities in the social network Twitter has was assessed, the relationship and directional shift in the 
connectivity of the graph and various indicators of the subjectivity of the network community were identified.

Keywords: network community, subjectivity, discourse markers, social network analysis, community detection
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