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Введение 
Объектом в данной работе является социаль-
ная сеть (СС) в Интернете — веб-сайт, предна-
значенный для построения, отражения 
и организации взаимодействия агентов (поль-
зователей) друг с другом [1].  

Агент — субъект/пользователь СС, незави-
симый источник информационных сообщений. 
Агент взаимодействует с другими агентами 
(передаёт сообщения, содержащие мнение, ко-
торое отражает суждение, высказывание, 

оценку об интересующем его объекте или яв-
лении), проявляет независимое поведение, ко-
торое может рассматриваться как следствие 
его знаний, взаимодействия с другими агента-
ми и целей, которых он желает достичь. Тех-
нически агент представлен в сети узлом — че-
ловеко-машинным компонентом СС, который 
хранит и отображает информационные сооб-
щения как агента, которому принадлежит дан-
ный узел и сообщения других агентов.  
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Предметом анализа является «информаци-
онное поле», создаваемое узлами СС, доступ-
ное наблюдателю в виде потока информацион-
ных сообщений, генерируемых источниками 
информации — агентами.  

Спорадические (единичные, непостоянные, 
случайные, проявляющиеся нерегулярно) со-
общества в социальных сетях Интернета обо-
значают группы пользователей (агентов), ко-
торые не объединяются в явной форме, но про-
являют общие характеристики и поведение. 
Эти сообщества могут быть обнаружены путём 
анализа данных пользователей, которые выяв-
ляют схожие шаблоны и структуры. Характе-
ристики для определения неявных сообществ 
могут включать общие интересы, предпочте-
ния, поведение в онлайн-среде и другие аспек-
ты.  

Спорадическое контекстное сообщество 
(СКС) — структурная единица социальной се-
ти, состоящая из множества однородных (воз-
раст, место жительства, пол, образование и др.) 
агентов, взаимодействующих путём обмена 
информационными сообщениями по опреде-
лённой теме (контексте) и обладающая свой-
ством связности. 

Пользователи, взаимодействуя друг с дру-
гом, как правило, не знают, что являются аген-
тами СКС, это сообщество существует, как 
структурная единица, только в видении 
наблюдателя. 

Для изучения и анализа СКС могут исполь-
зоваться различные методы, среди которых — 
анализ графовой структуры и атрибутов вер-
шин. В предложенном алгоритме реализован 
гибридный подход, который сочетает особен-
ности ранее известных методов, что покрывает 
их недостатки в виде неучтённого контекста, 
отсутствия динамики, неполноты атрибутов, 
различных ограничений. В гибридном подходе 
формируется граф СКС с учётом его структу-
ры (взаимодействие), отбора агентов по пара-
метрам (атрибутивность), контекста сообще-
ний (семантика). 

Реализация предложенного подхода позво-
лит автоматизировать процесс выделения та-

ких целевых групп людей для аналитических 
нужд, распространения таргетированной ин-
формации, идентификации конструктивного и 
деструктивного влияния в сообществах. 

 
Анализ публикаций 

В [2, 3] предложены подходы к анализу соци-
альных сетей, включая стратегии сбора дан-
ных. Анализ социальных сетей с использова-
нием теории графов, включая характеристики 
близости, уровня доверия, кластеризации с 
учётом различных метрик содержатся в рабо-
тах [4–6]. В работе [7] был представлен «метод 
Галактик», который основан на последова-
тельном выделении пересекающихся сооб-
ществ на исходном взвешенном графе, даль-
нейшем построении нового графа, в котором 
вершинами являются выделенные на первом 
шаге сообщества, называемые авторами «мета-
вершинами». Выделение пересекающихся со-
обществ и сообществ с использованием атри-
бутов вершин исследовалось в работе [8]. Про-
блема отсутствия атрибутов вершин исследо-
валась в работе [9]. В работах [10–13] пред-
ставлены эвристические подходы к идентифи-
кации сообществ, основанные на алгоритмах 
модульной оптимизации.  Алгоритмы приме-
няются к «кольцам», состоящим из кликов 
(групп узлов).  

Выделим отдельные особенности и законо-
мерности сообществ: сужающийся диаметр и 
транзитивность сети, существование неболь-
шого количества влиятельных участников с 
большим количеством связей и большого ко-
личества обычных пользователей с примерно 
равномерным распределением связей между 
ними. В рассмотренных работах предлагались 
методы анализа, касающиеся какого-то одного 
аспекта сообществ — его графовой структуры, 
либо параметров. 
 

Алгоритм поиска спорадического  
контекстного сообщества 

Целью данной работы является решение зада-
чи поиска спорадического контекстного сооб-
щества в социальной сети Интернета. 
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Исходными данными для задачи являются: 
–  перечень параметров для профильной 

идентификации агентов СКС; 
–  контекстно-ориентированный словарь 

для анализа сообщений. 
Задача состоит в поиске множества пользо-

вателей – агентов с характеристиками: про-
филь, взаимодействие в заданной тематике 
(контексте), связность между ними.  

Для решения данной задачи предложен ал-
горитм, сочетающий в себе атрибутивный ме-
тод идентификации агентов, контекстно-
ориентированный анализ сообщений, графо-
вый метод оценки их взаимодействия. 

Профиль  0 1 2, , ,  KP p p p   агента синте-
зируемого (формируемого) СКС. Здесь 
 1 2, , ,  Kp p p  — множество критериев (па-
раметров) отбора пользователей в агенты. В 
контексте решаемой задачи такими парамет-
рами могут быть: возраст ( 1p ), место житель-
ства ( 2p ), образование ( 3p ). Кроме того, что-
бы стать полноправным (действительным) 
агентом, необходимо наличие встреч с други-
ми пользователями (друзьями). 

Под встречей понимается одиночное (эле-
ментарное) событие, отражающее взаимодей-
ствие двух пользователей ( iu , ku ), так что  

iu  выполняет действие sd , а  ku  в ответ на  

sd  выполняет действие  rd . Здесь ,   s rd d D , 
D  — множество допустимых действий.    
 ,  i ku u  — результат встречи, обозначаю-

щий факт взаимодействия  ,  1i ku u   или 

его отсутствие  ,  0i ka a  . Например, iu  
опубликовал пост (или другое любое сообще-
ние) на своей странице, ku  ответил на него 
комментарием или лайком ( rd ), такое событие 
считается одной встречей. Если было несколь-
ко ответов на sd , то имеем несколько встреч. 

Информационная модель пользователя. 
1. Данные профиля пользователя социаль-

ной сети. При создании профиля, например, 
ВКонтакте пользователю предлагается запол-

нить следующие разделы: основное, контакты 
(друзья), интересы, образование, карьера, во-
енная служба, жизненная позиция. Ряд пози-
ций являются обязательными, другие — нет.  

2. Сообщения пользователя (способы об-
мена информацией)  

- пост. Пост в социальных сетях — это за-
пись, оставленная на стене личного аккаунта, 
то есть, это короткое сообщение. Посты со-
держат мысли автора, передают его идеи и 
эмоции по интересующему его вопросу. Опуб-
ликовав пост на своей странице в социальной 
сети, агент высказывает своё мнение всем сво-
им друзьям; 

- репост. Репост — возможность поделиться 
чужой публикацией на своей странице, остав-
ляя её в первоначальном виде с сохранением 
ссылки на первоисточник. В рассматриваемой 
задаче понятия «пост» и «репост» эквивалент-
ные; 

- комментарий на пост. В этом случае поль-
зователь социальной сети вступает с автором в 
дискуссию по поводу содержания публикации, 
которую разместили; 

- комментарий на комментарий. То же са-
мое, что и в предыдущем пункте, но ответная 
реакция уже не на пост, а на предыдущий ком-
ментарий; 

- лайк на пост (репост), лайк на коммента-
рий.  Лайк — форма одобрения, представляю-
щая собой кнопку с изображением руки и под-
нятым вверх большим пальцем, сердечка, звёз-
дочки. В рассматриваемой задаче считается 
ответным сообщением. 

Алгоритм 
Шаг 1. Задаются: 
- профиль P0 агента синтезируемого (фор-

мируемого) СКС; 
- контекстный словарь слов и выражений. 
Шаг 2. Поиск первого кандидата в агенты 

СКС — пользователя (узла сети) с заданным 
профилем. Поиск случайный, вручную. Если 
такой найден, то он становится текущим кан-
дидатом в агенты, переход к шагу 3, иначе по-
вторять шаг 2. 
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Шаг 3. Проверяется наличие друзей у теку-
щего кандидата в агенты.  

Получить из информации на пользователя   

множество (список) пользователей – друзей 
этого агента. Если друзей нет, то заменить те-
кущего агента, перейти к шагу 2. 

Шаг 4. Просматривая информацию на поль-
зователей — друзей текущего агента пооче-
рёдно, оставляем из них только «профильных», 
формируя множество кандидатов в действи-
тельные агенты СКС. Если у текущего агента 
не оказалось ни одного «профильного» друга, 
то он не может быть кандидатом в действи-
тельные агенты (КДА). Если при этом текущий 
агент был найден впервые, то перейти к шагу 2 
(заново ищем первого).  

Шаг 5. Просматривая поочерёдно элементы 
множества КДА (начиная со второго), находим 
их «профильных» друзей, добавляя их в мно-
жество КДА (если их нет в данном множестве). 
Такой поиск в ширину может завершиться, ко-
гда закончатся уникальные профильные «дру-
зья друзей». Если их слишком много, то дан-
ные действия продолжаются, пока не достиг-
нут некий предел мощности данного множе-
ства. В результате будут найдены все «про-
фильные» КДА. 

Шаг 6. На данном этапе удаляются канди-
даты в действительные агенты СКС, у которых 
количество встреч с другими КДА меньше 
наперёд заданного значения. Для каждого кан-
дидата КДА, просматривая поочерёдно его со-
общения и ответные сообщения других канди-
датов, подсчитывается количество «встреч» в 
соответствии приведённым выше правилом. 
Анализируются следующие варианты встреч: 
«пост КДА – комментарий другого КДА на 
пост», «пост КДА — лайк другого КДА на 
пост», «комментарий КДА – на комментарий 
другого КДА», «комментарий КДА — лайк 
другого КДА на комментарий».   На этом же 
этапе формируется матрица связей КДА друг с 
другом. Сила связей определяется количеством 
встреч. 

 Шаг 7. Проверяются все сообщения ото-
бранных (оставшихся) действительных агентов 
на соответствие тематике (контексту), оставляя 
лишь тех, кто посылал сообщения со словами 
и выражениями (совокупность слов) из задан-
ного словаря. Задаётся минимальное количе-
ство совпадений слов и выражений из сообще-
ний КДА словам и выражениям из словаря, на 
основании которого принимается решение о 
принадлежности сообщений контексту. Полу-
чить информацию о сообщениях КДА. Сооб-
щения КДА могут находиться как у данного 
КДА, так и у других КДА, с которыми он вза-
имодействовал. Распаковываем каждое сооб-
щение в слова, удаляя предлоги, знаки препи-
нания и т.п. Каждое слово и выражение срав-
ниваем со словарём. Если количество совпаде-
ний превышает задаваемый порог, то такой 
КДА остаётся элементом множества КДА, 
иначе КДА удаляется из множества КДА, так-
же удаляются его связи в матрице связей КДА 
друг с другом. 

 Шаг 8. Проверяется связность вершин гра-
фа, образованного КДА. Удаляются все не-
связные вершины (КДА) и их связи. Остаётся 
множество действительных агентов СКС. 

Конец алгоритма. 
 

Эксперимент 
Экспериментальное исследование алгоритма 
состояло из нескольких этапов: 
1. Разработано программное обеспечение реа-
лизации алгоритма (на языке python, библио-
тека requests). Использовалось API Вконтакте, 
СУБД с SQL сервером в Microsoft SQL Server 
Management Studio) 
2. Задавался профиль СКС (возраст агентов 
21–41 лет, место проживания — г. Владимир и 
Владимирская область, образование неполное 
высшее (учится в вузе) и высшее). Кон-
текстный словарь включал около 200 слов и 
выражений по тематике «Встречаем Новый 
год». Количество совпадений по словарю — не 
менее 3, число встреч между КДА — не менее 
2. 
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Эксперимент в части сбора исходных дан-
ных продолжался в течение месяца. Анализи-
ровалась СС Вконтакте. 

На первом этапе (шаги 2–4) было отобрано 
131 КДА. Из них «профильных» оказалось 43 
(шаг 5). КДА с требуемым количеством встреч 
(шаг 6) осталось 28, а участвующих в темати-
ческой переписке (шаг 7) 21. Связность графа 
была обеспечена у 17 агентов. 

На основе полученных в ходе эксперимента 
данных, был сформирован граф СКС (рис. 1). 
Узлы имеют номера КДА, отобранные в аген-
ты СКС, связи означают выявленные встречи. 

В результате применения алгоритма к экс-
периментальной выборке кандидатов, были 
получены связи в сообществе, состоящем из 21 
обнаруженного агента, где между агентами 
имеется как минимум 2 взаимодействия. 

Для оценки точности алгоритма шаги 6–8 
были проделаны вручную. Результат оказался 
— 25 агентов СКС. Не найденные встречи 
изображены пунктирной линией. 

 

Анализ результатов 
1. Все вместе найденные агенты не принадле-
жали ни одному известному открытому сооб-
ществу. 
2.  Точность выделения СКС (около 70%) не-
высокая. Повлияли факторы поиска выраже-
ний по словарю: в реальных сообщениях со-
держится молодёжный сленг, который про-
грамма не распознает, а аналитик делает это 
весьма уверенно. 
3.  Не было «пропуска цели». Все найденные 
программой агенты, как подмножество, при-
надлежали множеству найденных вручную. 
4. Среди КДА были отмечены «одноразовые» 
встречи, видимо, из-за краткосрочности 
наблюдения. Следует ожидать повышения 
точности с увеличением времени наблюдения, 
хотя здесь могут добавляться не учтённые 
КДА. 

Подтвердилась гипотеза о наличии неболь-
шого количества влиятельных участников с 
большим количеством связей. 
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Abstract: The presented paper describes an approach to finding sporadic contextual communities in Internet 
social networks. The developed algorithm and software combine an attribute-based method for agent identi-
fication, context-based message analysis, and a graph-based method for evaluating their interactions. This 
approach will automate the selection of target user groups on the Internet for analytical purposes, dissemina-
tion of targeted information, and identification of influence in communities. The paper highlights the im-
portance of sporadic contextual communities in social networks that share common characteristics and be-
haviors but are not explicitly unified. The proposed approach relies on analyzing graph structure and vertex 
attributes, taking into account message context, dynamics, and other constraints. Using the hybrid approach 
in analyzing sporadic communities will effectively identify target user groups, enhance analytical research 
capabilities, and identify constructive and destructive influences in communities. The developed method is an 
innovative tool for automating the process of analyzing social networks and identifying key communities for 
further research and action. Analysis of the results showed that all agents found did not belong to known 
communities, the accuracy of SCS identification was about 70%. One-time meetings were noted, probably due 
to the short-term nature of the observation, but the hypothesis about the presence of influential participants 
with a large number of connections was confirmed. The experimental study identified key features of user 
behavior in the social network and confirmed the hypothesis of sporadic contextual communities. The results 
of the study can be used to improve social network analysis algorithms and increase the accuracy of key 
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