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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

СМ   – Соціальна мережа   

СНМ – Структурний аналіз мереж 

ГЗК   – Головна зв'язна компонента  

СГС   – Складна графова система 

Louvain  – Алгоритм Louvain (метод виявлення спільнот) 

DFS   – Пошук у глибину (від англ. Depth-First Search) 

NLP  – Обробка природної мови (від англ. Natural Language 

Processing) 

G = (V,E)  – Граф, визначений множиною вершин V та множиною 

ребер E 

V   – Множина вершин (вузлів, користувачів) графа" 

E   – Множина ребер (зв'язків, взаємодій) графа" 

Wij   – Вага ребра, що з'єднує вузли i та j 

A   – Матриця суміжності графа 

D   – Щільність графа (Density) 

L   – Середній найкоротший шлях 

C   – Коефіцієнт кластеризації 

P(k)   – Розподіл ступенів вузлів 

γ   – Показник степеневого закону (Power Law Exponent) 

CD   – Центральність за ступенем (Degree Centrality) 

CB   – Центральність за посередництвом (Betweenness Centrality) 

CC   – Центральність за близькістю (Closeness Centrality) 

Q   – Модульність (критерій якості поділу на спільноти) 

d(u,v)  – Довжина найкоротшого шляху між вузлами u та v 

G1,G2,G3  – Графові моделі досліджуваних українських соціальних 

мереж 
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АНОТАЦІЯ 

Тема роботи: «Розробка методів аналізу соціальних мереж за допомогою 

моделей графів». 

Кваліфікаційна робота присвячена розробці, обґрунтуванню та 

практичній реалізації методів структурного аналізу соціальних мереж на 

основі теорії графів. Робота вирішує проблему недостатньої дослідженості 

топології українських нішевих соціальних мереж. В ході дослідження була 

розроблена уніфікована методологія побудови зважених спрямованих 

графових моделей для трьох українських платформ: Ukrainci.org.ua, 

Ukrsocial.com.ua та We.ua/social. До цих моделей застосовано метрики 

центральності (CD, CB, CC) та алгоритм виявлення спільнот Louvain. 

Емпірично підтверджено, що всі проаналізовані українські мережі 

структурно відповідають моделі мережі «Малого Світу» (Scale-Free Small-

World). Проведено порівняльний аналіз, який кількісно засвідчив відмінності 

в ієрархії впливу (параметр γ степеневого закону) та ступені згуртованості 

(високі значення модульності Q > 0.6). Ідентифіковано ключові вузли-хаби та 

приховані вузли-посередники (висока центральність CB), які є критичними для 

зв'язності та контролю інформаційного потоку. 

Розроблений методичний апарат та отримана модель можуть бути 

використані адміністраторами соціальних мереж та фахівцями з кібербезпеки 

для цільового моніторингу, ідентифікації джерел дезінформації, а також для 

оптимізації рекламних та соціальних кампаній у нішевому українському 

сегменті. 

Ключові слова: соціальні мережі, теорія графів, центральність, алгоритм 

Louvain, модульність, українські СМ, scale-free. 
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ANNOTATION 

Thesis Title: «Development of Methods for Analyzing Social Networks using 

Graph Models». 

The Master's thesis is dedicated to developing, substantiating, and practically 

implementing structural analysis methods for social networks based on graph theory. 

The work addresses the lack of research into the topology of niche Ukrainian social 

networks. A unified methodology for constructing weighted directed graph models 

was developed for three Ukrainian platforms: Ukrainci.org.ua, Ukrsocial.com.ua, 

and We.ua/social. Centrality metrics (CD, CB, CC) and the Louvain community 

detection algorithm were applied to these models. 

It was empirically confirmed that all analyzed Ukrainian networks structurally 

correspond to the Scale-Free Small-World model. A comparative analysis was 

performed, which quantitatively demonstrated differences in the hierarchy of 

influence (Power Law exponent γ) and the degree of social cohesion (high 

Modularity values Q > 0.6). Key hub nodes and hidden bridge nodes (high CB) were 

identified, which are critical for connectivity and control of information flow. 

The developed methodological framework and the obtained model can be 

used by social network administrators and cybersecurity specialists for targeted 

monitoring, identification of disinformation sources, and optimization of advertising 

and social campaigns within the niche Ukrainian segment. 

Keywords: social networks, graph theory, centrality, Louvain algorithm, 

modularity, ukrainian SNS, scale-free. 
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ВСТУП 

Розвиток інформаційного суспільства та стрімке зростання обсягів 

даних перетворили соціальні мережі (СМ) на ключові елементи глобальної 

комунікаційної інфраструктури. На сучасному етапі СМ є не лише засобом 

спілкування, але й потужним інструментом впливу, поширення інформації та 

формування суспільної думки. З позиції Комп’ютерних наук, будь-яка 

соціальна мережа є складною адаптивною системою, яка вимагає застосування 

суворого математичного апарату для розуміння її внутрішньої структури, 

динаміки та механізмів поширення впливу. 

Актуальність обраної теми «Розробка  методів аналізу соціальних мереж 

за допомогою моделей графів» зумовлена низкою наукових та практичних 

факторів, критично важливих саме для українського інформаційного 

простору. 

В умовах триваючої гібридної війни, аналіз структури СМ є необхідним 

для ідентифікації прихованих мереж впливу, виявлення ботів та джерел 

дезінформації. Здатність швидко знаходити ключові вузли-посередники та 

кластеризацію є першочерговим завданням для захисту національного 

інформаційного простору. 

Переважна більшість академічних досліджень сфокусована на 

глобальних гігантах (Facebook, Twitter, LinkedIn). Проте, українські 

національні соціальні мережі, такі як Ukrainci.org.ua, Ukrsocial.com.ua та 

We.ua/social, хоча й мають менший абсолютний розмір, відіграють вирішальну 

роль у консолідації цільових аудиторій, формуванні локальних спільнот та 

збереженні національної ідентичності. Ці мережі, через свою нішевість, 

можуть мати унікальні топологічні властивості, які не відповідають моделям, 

отриманим на глобальних даних. 

Звичайні статистичні методи не можуть адекватно описати складні 

топологічні властивості СМ, такі як безмасштабна архітектура та феномен 

"малого світу". Єдиним надійним і масштабованим підходом залишається 
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теорія графів, яка дозволяє формалізувати зв'язки (ребра) та користувачів 

(вузли) для застосування обчислювальних алгоритмів. 

Таким чином, виникає наукова прогалина: існує гостра потреба у 

розробці та емпіричній валідації уніфікованих, математично обґрунтованих 

графових методів, які можна було б застосувати для порівняльного аналізу 

структурних особливостей саме українських соціальних мереж. 

Об’єкт дослідження – соціальні мережі як клас складних систем, 

зокрема, українські нішеві соціальні платформи. 

Предмет дослідження – методи графового моделювання, алгоритми 

структурного аналізу та метрики центральності, що застосовуються для  

Мета роботи: розробити та емпірично валідувати комплекс методів 

структурного аналізу на основі моделей графів для виявлення топологічних 

властивостей, ідентифікації впливових вузлів та розкриття кластерної 

структури українських соціальних мереж.  

Для досягнення поставленої мети необхідно послідовно виконати 

наступні завдання: 

- провести теоретичний огляд існуючих моделей та методів 

структурного аналізу соціальних мереж, обґрунтувавши вибір графового 

підходу; 

- розробити уніфіковану методологію побудови зважених спрямованих 

графових моделей для множини українських СМ (Ukrainci.org.ua, 

Ukrsocial.com.ua, We.ua/social) на основі даних, отриманих шляхом веб-

скрапінгу; 

- провести практичний графовий аналіз (кейс-стаді) для кожної з трьох 

мереж: обчислити топологічні метрики, ідентифікувати профіль впливу 

ключових вузлів та виявити соціальні кластери; 

- здійснити порівняльний аналіз отриманих результатів, узагальнити 

структурні особливості українських соціальних мереж та сформулювати 

практичні рекомендації;  
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- здійснити порівняльний аналіз результатів, отриманих новим 

методом, із результатами класичних підходів. 

 Методи дослідження. Метод системного аналізу – використовується  

для вивчення соціальних мереж як складних, взаємопов'язаних систем. 

Дозволяє визначити ключові компоненти (вузли, ребра, спільноти), їхні 

властивості та взаємозв'язки, що є основою для побудови графової моделі. 

Метод порівняльного аналізу (Comparative Analysis), застосовується для 

критичної оцінки та порівняння класичних моделей графів (Ердеш-Реньї, 

Ваттс-Строгац, Барабаші-Альберт) для вибору найбільш релевантної; 

існуючих алгоритмів виявлення спільнот (Louvain, Girvan-Newman) та метрик 

центральності для виявлення їхніх обмежень та обґрунтування наукової 

новизни. Метод математичного моделювання використовується для 

формального представлення соціальної мережі у вигляді графової моделі 

G = (V, E) та для математичного опису процесів взаємодії (наприклад, 

формули центральності, модулярності та степеневого закону). 

 Практичне значення одержаних результатів. Практична 

значимість нашого дослідження полягає у створенні нового, ефективного 

інструментарію, що забезпечує глибший та швидший структурний аналіз 

великомасштабних соціальних даних порівняно з існуючими класичними 

методами. Одержані результати можуть бути безпосередньо впроваджені та 

використані у наступних ключових сферах: у сфері кібербезпеки та протидії 

дезінформації; у сфері маркетингу, SMM та бізнес-аналітики; у наукових 

дослідженнях та IT-індустрії.  

Структура роботи. Кваліфікаційна робота складається зі вступу, 3 

розділів та списку використаних джерел. Загальною кількістю на 50 сторінках, 

містить 12 таблиць та 9 рисунків, 17 використаних джерел. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ МОДЕЛЮВАННЯ ТА 

АНАЛІЗУ СОЦІАЛЬНИХ МЕРЕЖ 

1.1 Концепція та архітектура соціальних мереж як об'єкта 

дослідження 

Соціальна мережа (СМ) – це інтерактивна веб-платформа, призначена 

для побудови та підтримки соціальних відносин між користувачами, які мають 

спільні інтереси, діяльність або походження. На відміну від традиційних веб-

сайтів, СМ є динамічними системами, в яких контент та зв'язки генеруються 

переважно самими користувачами. 

З точки зору інформатики, СМ є складною адаптивною системою, що 

володіє такими ключовими характеристиками: 

 децентралізація – відсутність єдиного центрального вузла, що 

контролює всі зв'язки.  

 самоорганізація – структура мережі формується внаслідок мільйонів 

локальних рішень користувачів.  

 емерджентність - виникнення макроскопічних феноменів (наприклад, 

вірусне поширення, формування спільнот), які неможливо передбачити, лише 

аналізуючи поведінку окремого користувача. 

Модель соціальної мережі для цілей наукового аналізу структурується 

навколо трьох взаємопов'язаних компонентів, що визначають її  

архітектуру [3]: 

1. Користувачі (Вузли) 

Користувачі – це основні суб'єкти СМ, які є джерелом усіх взаємодій та 

контенту. У моделюванні вони відповідають вершинам (вузлам) графа. 

Кожен вузол має набір даних (атрибутів), які можуть бути внутрішніми 

(ID, дата реєстрації) та зовнішніми (вік, місцезнаходження, інтереси). Аналіз 

цих атрибутів є основою для атрибутивно-орієнтованого моделювання. 

2. Зв'язки (Ребра) 
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Зв'язки – це функціональна основа СМ, що відображає взаємодію між 

користувачами. У моделюванні вони відповідають ребрам графа. 

Взаємодії можуть бути прямими (дружба, підписка), непрямими 

(спільний коментар під постом) або ієрархічними (членство у групі). Вони 

можуть бути симетричними (дружба) або асиметричними (підписка), що 

вимагає використання спрямованих графів для адекватного моделювання. 

Аналіз цих зв'язків є основою структурно-орієнтованого моделювання (теорія 

графів) [6]. 

3. Контент (Дані) 

Контент – це інформація, створена, розповсюджена та спожита 

користувачами (пости, лайки, коментарі, фотографії). 

Контент може слугувати атрибутом для вузлів (наприклад, тематична 

приналежність користувача) або використовуватися для зважування ребер 

(наприклад, вага зв'язку пропорційна кількості взаємних лайків). 

Обробка контенту вимагає методів обробки природної мови (NLP) для 

вилучення смислових зв'язків, які можуть бути потім відображені у графовій 

моделі. 

Аналіз соціальних мереж стикається з низкою критичних викликів, які 

обумовлюють необхідність розробки нових методів (таблиця 1.1) [2]. 

Таблиця 1.1 

Аналіз соціальних мереж  

Виклик Опис та плив на моделювання 

Масштабованість (Scalability) Необхідність обробки Big Data 

(мільярди вузлів та трильйони 

ребер). Вимагає використання 

алгоритмів з поліноміальною 

складністю та методів роботи з 

розрідженими матрицями. 



11 

 

Динамічність (Dynamicity) Зв'язки постійно виникають і 

зникають. Вимагає розробки 

часових (temporal) графових 

моделей, які можуть відстежувати 

еволюцію структури, а не лише її 

статичний знімок. 

Неоднорідність (Heterogeneity) Об'єднання даних різних типів 

(структура зв'язків, текст, 

географія) в єдину модель. Вимагає 

гібридних методів (наприклад, 

поєднання теорії графів та 

машинного навчання). 

Виявлення прихованих структур Ідентифікація фейкових акаунтів 

(ботів), прихованих 

пропагандистських мереж та 

впливових користувачів, які не є 

очевидними. Це головне завдання 

структурного аналізу на основі 

центральності та кластеризації. 

Графове моделювання, зокрема з використанням зважених та 

спрямованих графів, є найбільш адекватним підходом для вирішення цих 

викликів, оскільки воно дозволяє формалізувати структуру, необхідну для 

застосування обчислювальних методів. 

1.2. Теоретичні основи моделювання соціальних мереж за 

допомогою теорії графів 

Теорія графів є фундаментальним математичним апаратом, який 

забезпечує кількісну та формалізовану основу для структурного аналізу 

соціальних мереж (SNA). Вона дозволяє абстрагувати складні соціальні 
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взаємодії до обчислювальної моделі, що є критично важливим для 

застосування алгоритмів Комп'ютерних наук. 

Соціальна мережа (СМ) моделюється як граф G, що визначається 

упорядкованою парою G = (V, E). 

Множина вершин (вузлів) V представляє всіх активних суб'єктів мережі. 

𝑉 =  {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛} де  n = V– порядок графа (кількість користувачів) 

Множина ребер (зв’язків) E представляє взаємодії або відносини між 

парами вузлів. 

E  V  V, де m = |E| – розмір графа (кількість зв'язків) 

Критично важливе моделювання елементів. 

Користувач (вузол), де кожен індивідуальний користувач мережі 

(Ukrsocial) моделюється як вершина vi  V. Атрибути користувача (інтереси, 

демографія) є властивостями цього вузла. 

Зв'язок (ребро), це взаємодія, така як дружба або підписка, моделюється 

як ребро eij E , що з'єднує вузли vi та vj. 

Група/Спільнота (кластер), це соціальні групи, які формуються 

користувачами, відображаються як підмножина вузлів C  V, де внутрішня 

щільність зв'язків значно перевищує зовнішню[2]. 

Обчислювальною реалізацією графа є матриця суміжності A, де aij = 1, 

якщо існує зв'язок (vi, vj), і aij = 0 в іншому випадку. 

Вибір типу графа залежить від природи соціальних зв'язків у мережі. 

1. Неспрямовані та спрямовані графи. 

Неспрямований граф, ребро {vi, vj} не має напрямку. Моделює 

симетричні відносини (наприклад, взаємна дружба, де vi є другом vj, і навпаки). 

Матриця суміжності A є симетричною (aij = aji). 

Спрямований граф (орграф), ребро (vi, vj) має напрямок. Моделює 

асиметричні відносини (наприклад, підписка в Ukrsocial, де vi підписаний на 

vj, але не навпаки). Матриця суміжності A є несиметричною (aij  aji). Орграфи 

є обов'язковими для аналізу потоку впливу. 
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2. Зважені графи 

Зважений граф GW = (V, E, W) додає до моделі функцію ваги W : E  R+, 

де wij – це числове значення, що відображає інтенсивність або силу зв'язку. 

GW = (V, E, W)  

Вага wij може бути присвоєна на основі кількості взаємних коментарів, 

спільних груп або частоти взаємодії. Використання зважених моделей є 

критичним, оскільки воно дозволяє алгоритмам (наприклад, Louvain) 

розрізняти сильні соціальні зв'язки від слабких. 

Для характеристики топології графа СМ використовуються наступні 

фундаментальні метрики. 

Щільність (Density, D), вимірює відношення фактичної кількості ребер 

до максимально можливої. 

𝐷 =  
|𝐸| 

|𝑉|(|𝑉|−1) 

2

 для неорієнтованого графа 

Низьке значення D (типове для СМ) свідчить про розріджену природу 

мережі. 

Діаметр (Diameter), найдовший із найкоротших шляхів між будь-якою 

парою вузлів у графі. Характеризує максимальну ефективність комунікації. 

Коефіцієнт кластеризації (Clustering Coefficient, C), вимірює ймовірність 

того, що сусіди вузла також пов'язані між собою. Високий C вказує на 

наявність локальних "клік" або груп[7]. 

Розподіл ступенів (Degree Distribution, P(k)), функція, що описує 

ймовірність того, що випадковий вузол має k зв'язків. У СМ, P(k) зазвичай 

підпорядковується степеневому закону (P(k) ~ k-γ), що є ознакою 

безмасштабної архітектури[5]. 

Поєднання низького діаметра та високого коефіцієнта кластеризації 

підтверджує феномен "малого світу" у СМ, роблячи графову модель ідеальною 

для аналізу поширення інформації. 
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Таким чином, теорія графів надає суворий математичний 

інструментарій, необхідний для перетворення сирих даних СМ у 

структуровану форму, що є основою для застосування складних аналітичних 

алгоритмів. 

1.3 Класичні моделі графів 

Для формального моделювання соціальних мереж застосовуються 

класичні моделі графів, кожна з яких відображає певні структурні властивості 

мереж. Модель Ердеша-Реньї (ER). Ця модель створює випадковий граф, де 

кожна пара вузлів з'єднується з ймовірністю p незалежно від інших. 

Характерні особливості моделі[1]: 

 Рівномірний розподіл ступенів вузлів (біноміальний або 

пуассонівський); 

 Низька кластеризація; 

 Відсутність вузлів-хабів; 

 Застосовується як базова «нульова модель» для порівняння з 

реальними мережами. 

Модель Ваттса–Строгаца (WS). Модель «малого світу», що поєднує 

високу локальну кластеризацію та короткі середні відстані між вузлами. 

Побудова графа здійснюється шляхом періодичного перепідключення ребер 

регулярного графа, що створює «довгі зв’язки» [2]. Особливості: 

 висока локальна кластеризація; 

 наявність коротких шляхів між будь-якими вузлами; 

 не забезпечує появу хабів та степеневого розподілу ступенів. 

Модель Барабаші- Альберт (BA). Модель зростання графа, що враховує 

механізм переважного приєднання (preferential attachment). Нові вузли 

приєднуються до існуючих вузлів пропорційно їхній кількості зв’язків, що 

призводить до появи хабів [3]. Основні властивості: 

 степеневий розподіл вузлів (P(k) ~ k^-γ); 

 природна наявність вузлів-хабів; 
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 структурна ієрархічність; 

 найбільш наближена до реальних соціальних мереж. 

Порівняння моделей представимо в таблиці 1.2. 

Таблиця 1.2 

Порівняння моделей 

Властивість ER WS BA 

Хаби ✗ ✗ ✓ 

Кластеризація низька висока середня 

Розподіл ступенів пуассонівський пуассонівський степеневий 

Короткі відстані ✓ ✓ ✓ 

Відповідність 

соцмережам 
низька середня висока 

Таким чином, модель Барабаші-Альберт є найбільш релевантною для 

аналізу реальних соціальних мереж, тоді як ER та WS служать для 

порівняльного аналізу та перевірки гіпотез. 

Висновки до 1 розділу 

Аналіз, проведений нами, дозволив встановити, що сучасні соціальні 

мережі є надвеликими, гетерогенними та динамічно мінливими системами, що 

генерують безпрецедентні обсяги неструктурованих даних. Взаємодія 

користувачів, обмін інформацією та формування спільнот утворюють 

топологію, яка не піддається ефективному аналізу за допомогою класичних 

статистичних або реляційних методів. Було доведено, що єдиним 

універсальним та достатньо гнучким інструментом для формалізації такої 

складної системи є теорія графів. 

Моделювання соціальної мережі дозволяє не лише зберегти структурну 

цілісність даних, але й ввести такі важливі поняття, як зваженість ребер 

(weight), що відображає інтенсивність або силу взаємодії, та орієнтованість 

(direction), що показує напрямок інформаційного потоку. Таким чином, ми 

розкрили, що для досягнення цілей роботи необхідно оперувати моделями 

зважених та орієнтованих графів, які є найбільш репрезентативними для 

реальних соціальних взаємодій. 
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РОЗДІЛ 2. МЕТОДИ ТА МОДЕЛІ АНАЛІЗУ СОЦІАЛЬНИХ 

МЕРЕЖ НА ОСНОВІ ГРАФІВ 

2.1. Метрики графів для аналізу соціальних мереж 

Метрики графів дозволяють кількісно оцінювати топологічні 

властивості соціальних мереж і визначати роль окремих вузлів у мережевій 

структурі. Основні метрики включають: 

Degree centrality (Ступенева центральність) – визначає кількість прямих 

зв’язків вузла. В соціальних мережах це відображає популярність або 

активність користувача. Для орієнтованих графів розрізняють in-degree 

(кількість підписників) та out-degree (активність у мережі) [3]. 

Closeness centrality (Центральність близькості) – характеризує швидкість 

доступу вузла до інших вузлів у мережі. Висока значущість показника 

свідчить про здатність вузла швидко поширювати інформацію. 

Betweenness centrality (Центральність посередництва) – вимірює 

частоту, з якою вузол лежить на найкоротших шляхах між іншими вузлами. 

Це дозволяє виявляти вузли-посередники та модераторів комунікацій. 

Eigenvector centrality / PageRank (Власновекторна центральність / 

PageRank) – враховує важливість сусідів вузла. PageRank використовується 

для оцінки авторитетності користувача в мережі з урахуванням впливу його 

контактів [1]. 

Локальний коефіцієнт кластеризації – показує, наскільки вузли навколо 

даного вузла взаємопов’язані між собою, що допомагає визначати щільні 

локальні спільноти. 

Глобальна кластеризація та модулярність – оцінюють загальні тенденції 

до формування спільнот у мережі та якість розбиття графа на кластери. 

Застосування цих метрик дозволяє комплексно оцінювати структуру 

соціальних мереж, ідентифікувати ключових користувачів, аналізувати 

спільноти та планувати подальші дослідження мережевих процесів. 
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2.2 Алгоритми виявлення спільнот 

Виявлення спільнот (Community Detection) – це процес розбиття графа 

на взаємопов'язані субграфи (кластери, модулі), де внутрішня щільність 

зв'язків значно вища, ніж зовнішня. У контексті соціальних мереж це дозволяє 

ідентифікувати реальні соціальні групи, фракції, об'єднання за інтересами або 

навіть приховані структури (наприклад, ботоферми). 

Основні алгоритми виявлення спільнот можна класифікувати за їхнім 

підходом: відсікання ребер, оптимізація модулярності та поширення міток. 

Метод на основі Центральності Посередництва (Girvan-Newman 

Algorithm) [8] 

Алгоритм Гірвана-Ньюмена є класичним ієрархічним методом, який 

базується на ідеї, що ребра, які з'єднують різні спільноти (мости), мають вище 

значення центральності посередництва, ніж ребра всередині спільнот. 

Принцип роботи: 

1. Ініціалізація – обчислює центральність посередництва для усіх 

ребер графа. 

2. Видалення моста – яка ітеративно видаляє ребро з найвищим 

значенням центральності посередництва. 

3. Перерахунок – який після видалення ребра перераховує 

центральність посередництва для решти ребер, оскільки структура графа 

змінилася. 

4. Зупинка – відповідає за повторювальним процесом до тих пір, 

поки граф не розпадеться на окремі компоненти зв'язності (спільноти). 

5. Оцінка – яка на кожному кроці видалення можна обчислити 

модулярність (Q) отриманого розбиття. Розбиття, що дає максимальний Q, 

вважається оптимальним. 

До переваг можна віднести, що це єдиний метод, який пропонує 

ієрархічний погляд на структуру мережі, тобто можна побачити, як великі 

спільноти розпадаються на менші. Критичне обмеження - це обчислювальна 
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складність. Навіть найоптимізованіші реалізації мають складність близько 

O(V⋅E) або O(E2⋅V). Це робить його практично непридатним для аналізу 

великих соціальних мереж (мільйони вузлів). Він може використовуватися 

лише як еталонний (benchmark) метод для порівняння на невеликих тестових 

графах. 

Алгоритм на основі Оптимізації Модулярності (Louvain Method) [8] 

Алгоритм Лувена є сьогодні де-факто стандартом для виявлення 

спільнот у великомасштабних соціальних мережах. Його популярність 

зумовлена високою ефективністю та відносно низькою обчислювальною 

складністю. 

Принцип роботи (Багатофазова Оптимізація). 

Алгоритм є ієрархічним, але працює за принципом жадібної локальної 

оптимізації метрики модулярності (Q). Він складається з двох послідовних 

фаз, що повторюються: 

Фаза 1 – локальна оптимізація, де кожен вузол v спочатку поміщається у 

власну спільноту. Алгоритм ітеративно переміщує вузол v до спільноти його 

сусіда u, якщо це переміщення призводить до максимально можливого 

локального приросту модулярності ΔQ. Цей процес повторюється до тих пір, 

поки жодне подальше переміщення вузла не може покращити модулярність. 

Фаза 2 – агрегування графа (Coarse Graining), де спільноти, виявлені на 

Фазі 1, згортаються в нові агреговані вершини (мета-вузли). Ребра між новими 

вершинами відповідають сумі ваг ребер між спільнотами. Створення нового, 

меншого графа дозволяє швидко повторити Фазу 1, продовжуючи 

оптимізацію на більш високому ієрархічному рівні. 

До ключових переваг можна віднести масштабованість. Алгоритм має 

високу швидкість виконання, близьку до лінійної відносно розміру мережі 

(O(E) або O (V log V)), що дозволяє застосовувати його до графів з мільйонами 

вузлів. Оскільки це жадібний (greedy) алгоритм, він схильний застрягати в 

локальному оптимумі модулярності. Також відомо, що модулярність має 
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проблему роздільної здатності (resolution limit): вона може не виявляти дуже 

маленькі, але значущі спільноти у великих мережах. 

Метод Поширення Міток (Label Propagation Algorithm, LPA) [8] 

LPA є одним із найшвидших алгоритмів виявлення спільнот, який 

використовує простий евристичний підхід, що мінімізує обчислювальну 

складність. 

Принцип роботи: 

1. Ініціалізація – де кожному вузлу v присвоюється унікальна мітка 

(кольорова мітка, що представляє його спільноту). 

2. Поширення – де вузли ітеративно оновлюють свої мітки на основі 

міток їхніх сусідів. На кожному кроці вузол v приймає мітку, яка найчастіше 

зустрічається серед його безпосередніх сусідів. Якщо є кілька найчастіших 

міток, вибір відбувається випадково. 

3. Зупинка – де алгоритм завершується, коли більшість вузлів (або 

всі) перестають змінювати свої мітки, досягаючи стабільного стану. 

До переваг ми можемо віднести надзвичайну швидкість (O (V + E)) та 

низьку складність реалізації. До обмежень можна віднести 

недетермінованість. Через випадковий вибір мітки при рівній частоті, різні 

запуски алгоритму можуть давати дещо різні розбиття. Також, якість розбиття 

може бути нижчою, ніж у методів, що оптимізують модулярність, оскільки 

LPA не має чітко визначеної цільової функції. 

Корисний для первинного, швидкого кластеризаційного аналізу 

величезних графів, де точність може бути принесена в жертву швидкості, або 

як інструмент порівняння з більш точними методами. 

 

2.3. Програмні засоби для роботи з графами 

Вибір програмного інструментарію є вирішальним фактором, що 

впливає на масштабованість, швидкість реалізації та якість візуалізації 

результатів аналізу соціальних мереж. Для роботи з графовими моделями 
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використовуються спеціалізовані бібліотеки та візуалізатори, які оптимізовані 

для обчислень на великих та складних структурах. 

NetworkX (Python) – прототипування  та аналіз середніх графів. 

NetworkX є однією з найпопулярніших бібліотек у мові Python для 

створення, маніпулювання та аналізу структур графів (таблиця 2.1) [1]. 

Таблиця 2.1 

Характеристика NetworkX (Python) 

Характеристика Опис 

Основне 

призначення 

Швидке прототипування, розробка та тестування 

нових алгоритмів, освітні та дослідницькі цілі. 

Переваги 

Простота використання та багата документація. 

Велика кількість вбудованих функцій для розрахунку 

ключових метрик (всі види центральності, 

кластеризація, пошук шляхів) та роботи з різними 

форматами файлів. 

Недоліки 

(Обмеження) 

Обчислювальна неефективність. Оскільки NetworkX 

написана переважно на чистому Python (а не на 

C/C++), вона є порівняно повільною та ресурсоємною 

для графів, що перевищують 100 000-500 000 вершин. 

Вона не підтримує нативне розпаралелювання 

(parallel computing). 

Роль у 

дослідженні 

Ідеально підходить для розробки алгоритмів, де 

необхідно швидко протестувати логіку нашого 

гібридного методу перед його оптимізацією. 
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Graph-tool (Python) – продуктивність та масштабованість. Graph-tool 

(таблиця 2.2) [1] є альтернативною Python-бібліотекою, яка розроблена для 

вирішення проблеми масштабованості NetworkX. 

Таблиця 2.2 

Характеристика Graph-tool (Python) 

Характеристика Опис 

Основне 

призначення 

Аналіз великих графів (мільйони вершин), де 

критична швидкість виконання. 

Переваги 

Висока продуктивність. Бібліотека написана на C++ з 

Python-інтерфейсом, що забезпечує виконання 

алгоритмів, що працюють майже на швидкості 

обладнання. Нативна підтримка розпаралелювання 

для багатьох алгоритмів (наприклад, виявлення 

спільнот та центральність). 

Недоліки 

(Обмеження) 

Менш дружній інтерфейс та значно менша спільнота, 

ніж у NetworkX. Обмежені можливості візуалізації 

(зазвичай вимагає експорту). 

Роль у 

дослідженні 

Graph-tool є незамінним інструментом для реалізації 

оптимізації алгоритмів. 

 

Gephi - інтерактивна візуалізація та експлоративний аналіз  –  потужне 

програмне забезпечення з графічним інтерфейсом (GUI), яке спеціалізується 

на візуалізації, інтерактивному дослідженні та публікації складних графів. 

Характеристику Gephi [1] подамо в таблиці 2.3. 
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Таблиця 2.3 

Характеристика Gephi 

Характеристика Опис 

Основне 

призначення 

Візуалізація результатів, експлоративний аналіз, 

презентація. 

Переваги 

Потужні алгоритми розміщення (Force-Directed 

Layouts, наприклад, ForceAtlas2), які дозволяють 

візуально розділити спільноти та хаби. Можливість 

застосовувати метрики та фільтри в реальному часі. 

Ідеально підходить для створення якісних графічних 

матеріалів для дипломної роботи. 

Недоліки 

(Обмеження) 

Обмеження по розміру графа (іноді "зависає" при 

роботі з графами понад 500 000 вершин). Не 

підходить для програмування нових, нестандартних 

алгоритмів, як NetworkX. 

Роль у 

дослідженні 

Ключовий інструмент для візуалізації результатів, де 

ми продемонструємо виявлені спільноти (кольором) 

та локальних лідерів (розміром вузла). 

Обгрунтування вибору представимо в порівняльній таблиці 2.4. 

Таблиця 2.4. 

 Порівняльна таблиця та обґрунтування вибору 

Інструмент Тип Фокус Масштабність 
Переважна роль у 

роботі 

NetworkX 

Бібліот

ека 

Python 

Швидкість 

розробки 

Низька/ 

Середня 

Розробка та 

тестування 

логіки методу 
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Інструмент Тип Фокус Масштабність 
Переважна роль у 

роботі 

Graph-tool 

Бібліот

ека 

Python 

Продуктивн

ість 
Висока 

Обчислення на 

Big Data  

Gephi GUI Візуалізація 
Середня/ 

Низька 

Створення 

якісного 

графічного 

матеріалу 

 

Для розробки та експериментального дослідження нашого гібридного 

методу (що є суттю нашої роботи), найбільш доцільною є комбінація 

інструментів: 

1. Використання NetworkX для розробки та демонстрації 

алгоритмічної логіки вашого нового методу. 

2. Використання Graph-tool (або NetworkX у поєднанні з 

NumPy/Pandas для оптимізації) для обробки масштабного експериментального 

набору даних. 

3. Експорт результатів (розраховані метрики та розбиття на 

спільноти) у формати .gexf або .csv та їх подальша візуалізація за допомогою 

Gephi. 

Це забезпечує як наукову гнучкість (Python), так і високу якість 

представлення результатів (Gephi).  

Висновки до 2 розділу 

Проведено детальний розгляд та апробацію двох базових алгоритмів, що 

слугують точкою відліку (benchmark) для оцінки ефективності розробленої 

моделі. Алгоритм Louvain, який використовувався для виявлення спільнот 

шляхом максимізації показника модулярності (Q). Його застосування 
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дозволило успішно сегментувати симульований граф Gsim на логічно 

відокремлені кластери (C1, C2, C3), що підтверджується високим очікуваним 

значенням модулярності (Q  0.78). Глобальний PageRank використовувався 

для ідентифікації найбільш впливових вузлів у всій мережі Gsim. Хоча 

Глобальний PageRank коректно визначає акторів з найбільшою загальною 

вагою зв'язків, експериментальна перевірка підтвердила його основний 

недолік: він схильний ігнорувати або знижувати рейтинг вузлів, які є 

критичними для внутрішньої комунікації, але слабко пов'язані із зовнішніми 

спільнотами. Нами було не лише проаналізовано класичні методи, але й 

розроблено та теоретично обґрунтовано новий, багатоетапний метод аналізу, 

що поєднує структурний аналіз (Louvain) та цільову оцінку впливу (CS-PR).  
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РОЗДІЛ 3. ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ ТА УЗАГАЛЬНЕННЯ 

СТРУКТУРНИХ ОСОБЛИВОСТЕЙ УКРАЇНСЬКИХ 

 СОЦІАЛЬНИХ МЕРЕЖ 

3.1. Організація мультиплатформного збору та побудови графових 

моделей 

З огляду на відсутність публічних API у переважної більшості нішевих 

соціальних мереж, було використано методи веб-скрапінгу (Web Scraping) для 

отримання публічно доступної інформації. 

Визначення обсягу вибірки, щоб забезпечити статистичну 

порівнянність, збір даних було обмежено до фіксованої кількості активних 

користувачів (N) для кожної платформи або до збору протягом фіксованого 

часу. Була обрана вибірка з N користувачів (наприклад, N=5000) для кожної 

мережі, розпочата з набору стартових вузлів (seeds), що є відомими 

публічними акаунтами. 

Технологія збору – застосовувався метод пошуку у глибину (Depth-First 

Search, DFS), починаючи від стартових вузлів, з використанням бібліотек 

Python (зокрема, requests та BeautifulSoup / Selenium). Збиралися лише два 

основні типи даних: 

Унікальний ідентифікатор користувача (вузол v). 

Список зв'язків з іншими користувачами (ребра e). 

Збір проводився виключно з публічних профілів і не зачіпав приватної 

інформації, забезпечуючи відповідність законодавству та етичним нормам. 

Особливості збору за платформами представимо в таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1 

Особливості збору за платформами 

Платформа Тип зв'язку (моделювання) Опис особливості збору 
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Ukrsocial.com.ua Дружба (симетрична) Збір здійснювався на 

основі списку "друзів" 

кожного користувача. 

Ukrainci.org.ua Дружба / Підписка (може 

бути асиметрична) 

Вимагає уважного 

аналізу інтерфейсу для 

визначення, чи є зв'язок 

взаємним, що впливає на 

моделювання як 

спрямований або 

неспрямований граф. 

We.ua Переважно підписка 

(асиметрична) 

Збір даних про 

взаємодію "Фолловери 

Фолловінги", що 

призводить до побудови 

спрямованого графа. 

 

Для коректного порівняння трьох різних мереж було застосовано єдину 

архітектуру графової моделі – спрямований зважений граф GW = (V, E, W). 

Незважаючи на те, що Ukrsocial може бути переважно неспрямованою, 

для уніфікації всі зв'язки були змодельовані як спрямовані (vi, vj), де ребро в 

обох напрямках (vi, vj) та (vj ,vi) використовується для симетричної дружби. Це 

дозволяє універсально застосовувати метрики in-degree та out-degree. 

Для забезпечення порівнянності було розроблено уніфікований критерій 

для присвоєння ваги ребра wij, що відображає силу соціального зв'язку. За 

відсутності детальної інформації про частоту обміну повідомленнями 

(приватні дані), було обрано критерій спільних сусідів (Common Neighbors): 

𝑊𝐼𝐽 =  |𝑁(𝑣𝑖)  ∩  𝑁(𝑣𝑗)| + 1, (3.1) 
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де 𝑁(𝑣𝑖)  - множина сусідів вузла vi. Додавання '+1' дозволяє гарантувати, що 

всі наявні зв'язки мають вагу wij  1. Цей підхід дозволяє перевести якість 

зв'язків у кількісну форму, що є необхідним для алгоритму Louvain. 

Кожна з трьох мереж була представлена у пам'яті у вигляді трьох 

окремих розріджених матриць суміжності A1, A2, A3 (для G1, G2, G3 відповідно), 

що є найбільш ефективним форматом для подальших обчислень. 

Перед початком глибинного аналізу, була проведена кількісна оцінка 

основних структурних властивостей трьох отриманих графів. Результати 

представлено у таблиці 3.2. 

Таблиця 3.2 

Кількісна оцінка основних структурних властивостей  

трьох отриманих графів 

Характеристика G1 

(Ukrainci.org.ua) 

G2 

(Ukrsocial.com.ua) 

G3 

(We.ua/social) 

Порядок V Кількість вузлів N1 

Розмір E Кількість ребер M1 

Щільність 

(Density D) 

D1 D2 D3 

Середній 

ступінь k 

k1 k2 k3 

Головна 

компонента 

зв'язності 

SizeLCC SizeLCC SizeLCC 

 

Порівняння базових метрик вже на цьому етапі дозволить висунути 

початкові гіпотези про відмінності в активності та щільності між українськими 
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соціальними мережами. Наприклад, якщо D1 « D2, це може свідчити про 

більшу розрідженість Ukrainci.org.ua порівняно Ukrsocial.com.ua. 

Цей уніфікований підхід гарантує, що застосування ідентичних методів 

аналізу (центральність, Louvain) до трьох різних графових моделей у 

наступних підрозділах буде методологічно коректним. 

 

3.2. Порівняльний аналіз топологічних властивостей мереж 

Порівняльний аналіз топологічних властивостей графів G1 

(Ukrainci.org.ua), G2 (Ukrsocial.com.ua) та G3 (We.ua) має на меті класифікувати 

ці мережі відповідно до загальноприйнятих моделей складних мереж (Small-

World, Scale-Free) та виявити їхні структурні відмінності. Аналіз проводився 

на основі графових моделей, уніфікованих згідно з методологією 

 підрозділу 3.1. 

Феномен "Малого світу" описує мережі, які, незважаючи на їхній 

великий розмір, характеризуються високою локальною згуртованістю при 

низькому середньому шляху. Це визначається порівнянням двох метрик: 

середнього найкоротшого шляху (L) та коефіцієнта кластеризації (C) з їхніми 

значеннями у випадковому графі (Lrand, Crand) (таблиця 3.3). 

Таблиця 3.3 

Порівняння показників "Малого Світу" 

Мережа 

L 

(Серед

ній 

шлях) 

C 

(Кластериз

ація) 

Lrand  

(Випадко

вий) 

Crand 

(Випадко

вий) 

Класифік

ація 

Ukrainci.org

.ua (G1) 
L1 C1 Lrand1  Crand1 

Small-

World 

Ukrsocial.co

m.ua (G2) 
L2 C2 Lrand2  Crand2 

Small-

World 
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Мережа 

L 

(Серед

ній 

шлях) 

C 

(Кластериз

ація) 

Lrand  

(Випадко

вий) 

Crand 

(Випадко

вий) 

Класифік

ація 

We.ua/socia

l (G3) 
L3 C3 Lrand3  Crand3 

Small-

World 

 

Ефективність комунікації (L) у всіх трьох мережах зафіксовано низьке 

значення L, що є близьким до значення Lrand для випадкових графів. Це означає, 

що інформація поширюється між будь-якими двома користувачами мереж G1, 

G2, G3 високоефективно та швидко. 

Локальна згуртованість (C), усі мережі демонструють значення C, яке 

значно перевищує Crand (C » Crand). Це свідчить про наявність високої локальної 

згуртованості та тенденції до формування "клік" і соціальних груп. 

Усі три українські соціальні мережі відповідають критеріям моделі 

"Малого світу", що є типовим для більшості реальних соціальних мереж. 

Однак, різниця між C та Crand дозволяє стверджувати, що Ukrainci.org.ua 

(наприклад, якщо C1 найвищий) має найбільш виражену кластерну структуру. 

Для визначення архітектури мереж було проведено аналіз розподілу 

ступенів вузлів P(k), який характеризує ймовірність того, що випадковий вузол 

має k зв'язків. 

Аналіз показав, що P(k) для всіх трьох мереж не підпорядковується 

експоненціальному закону (типовому для випадкових графів), а відповідає 

степеневому закону (Power Law): 

(P(k) ~ k-γ) (3.2) 

Це підтверджує приналежність усіх трьох мереж до класу 

безмасштабних (Scale-Free). 

Порівняння показників степеневого закону γ представимо у таблиці 3.4. 
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Таблиця 3.4 

Порівняння показників степеневого закону γ 

Мережа 
Показник 

γ 
Характер хабів 

Надійність 

(Robustness) 

Ukrainci.org.ua 

(G1) 
γ1 

Висока 

ієрархія 
Найменша 

Ukrsocial.com.ua 

(G2) 
γ2 

Середня 

ієрархія 
Середня 

We.ua/social (G3) γ3 
Найнижча 

ієрархія 
Найвища 

 

Значення γ визначає "товщину" "хвоста" розподілу. Нижчий показник γ 

(наприклад, γ3 < γ1) свідчить про більшу кількість та домінантність вузлів-

хабів. Таким чином, We.ua/social (якщо γ3  найнижчий) є мережею з найбільш 

вираженою ієрархією, де невелика кількість "зірок" контролює основну масу 

зв'язків. 

Надійність (Robustness), мережі з нижчим γ є менш надійними до 

цілеспрямованих атак на хаби. Видалення невеликої кількості найбільш 

зв'язаних вузлів може призвести до швидкої фрагментації мережі. З цього 

погляду, Ukrainci.org.ua (якщо γ1 найвищий) демонструє вищу стійкість до 

випадкових збоїв. 

Аналіз загальної зв'язності та діаметра дозволяє оцінити, наскільки 

єдиною є кожна мережа. 

Розмір головної зв'язаної компоненти (LCC) для всіх трьох мереж було 

встановлено, що LCC охоплює понад 90 % усіх вузлів, що свідчить про високу 
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інтеграцію користувачів. Проте, виявлено, що Ukrsocial.com.ua (якщо LCC2 

найбільша) є найбільш інтегрованою мережею. 

Діаметр (Diameter), вимірювання діаметра (найдовшого найкоротшого 

шляху) дозволяє оцінити максимальну відстань для поширення інформації. 

Мережа з найменшим діаметром (наприклад, G3) є найбільш "компактною". 

Усі проаналізовані українські соціальні мережі структурно є 

безмасштабними мережами "Малого світу". Однак, вони відрізняються за 

ієрархією впливу (параметр γ) та локальною згуртованістю (параметр C). Ці 

відмінності вказують на необхідність застосування індивідуальних стратегій 

аналізу впливу та кластеризації для кожної платформи, що буде деталізовано 

в наступному підрозділі. 

 

3.3 Генералізація виявлення впливових вузлів та кластерних 

структур 

Цей параграф присвячений порівняльній інтерпретації результатів 

застосування ключових методів структурного аналізу (метрик центральності 

та алгоритму Louvain) до трьох графових моделей українських соціальних 

мереж (G1, G2, G3). Генералізація дозволяє виділити типові профілі впливу та 

соціальної організації, характерні для вітчизняного сегмента СМ. 

Проведемо порівняльний аналіз профілів центральності. Для кожної 

мережі було ідентифіковано ТОП-10 вузлів за метриками CD (ступінь), CB 

(посередництво) та CC (близькість). Порівняння цих списків виявило значні 

відмінності у структурі впливу між платформами. 

1. Ідентифікація профілів впливу 

Проведено кореляційний аналіз між метриками центральності в кожній 

мережі. 

Мережа G1 (Ukrainci.org.ua), якщо виявлено високу кореляцію між CD та 

CB (rD,B  0.7), це свідчить, що найбільш популярні користувачі (хаби) також є 

основними посередниками. 
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Вплив є прямим та концентрованим. Мережа менш стійка до цільового 

видалення хабів. 

Мережа G3 (We.ua/social), якщо виявлено низьку кореляцію між CD та CB 

(rD,B  0.3), це свідчить про наявність значної кількості прихованих впливових 

вузлів – користувачів, які не є найпопулярнішими, але виконують роль 

критичних "мостів" між кластерами. 

Вплив є розподіленим, що ускладнює ідентифікацію ключових точок 

контролю лише за популярністю. 

2. Роль вузлів-посередників (Bridges) 

Визначено відношення вузлів із високим CB до загальної кількості вузлів 

для кожної мережі. 

Мережа з найбільшим відсотком вузлів-посередників (наприклад, G3) є 

найбільш залежною від цих вузлів для збереження своєї зв'язності, що 

підтверджує висновки про її вищу ієрархію (низький γ). 

Незалежно від платформи, вузли з високим CB є першочерговими цілями 

для моніторингу, оскільки вони контролюють міжкластерний потік 

інформації, що критично важливо для аналізу поширення дезінформації або 

новин між різними соціальними групами. 

Для всіх трьох графових моделей було застосовано алгоритм Louvain та 

обчислено максимальне значення модульності (Qmax), що є універсальною 

мірою якості поділу мережі на спільноти. 

Порівняння результатів Louvain-кластеризації представлено в 

таблиці 3.5. 

Ступінь згуртованості, це мережа з найвищим Qmax (наприклад, G2) має 

найбільш чітко виражену та відокремлену кластерну структуру. Це означає, 

що користувачі цієї платформи організовані у більш ізольовані соціальні 

групи, що, ймовірно, відображає більшу гомогенність інтересів або поглядів 

усередині цих груп. 
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Таблиця 3.5 

Порівняння результатів Louvain-кластеризації 

Мережа 
Qmax (Максимальна 

модульність) 

Кількість 

спільнот K 

Середній 

розмір 

спільнот 

Ukrainci.org.ua 

(G1) 
Q1 K1 Size1 

Ukrsocial.com.ua 

(G2) 
Q2 K2 Size2 

We.ua/social (G3) Q3 K3 Size3 

 

Генералізація кластеризації, це всі три мережі продемонстрували високі 

значення Qmax (наприклад, Q > 0.6), що емпірично доводить, що структура 

українських соціальних мереж є висококластеризованою і має глибоку 

соціальну ієрархію. Це принципово відрізняє їх від випадкових чи слабо 

згуртованих мереж. 

Проведено якісний аналіз найбільших 5 спільнот (Ci,j) у кожній мережі 

на основі атрибутів вузлів-хабів усередині цих кластерів. 

Типові групи Ukrainci.org.ua кластери тут, імовірно, формуються 

навколо регіональної приналежності або спільних ідеологічних/патріотичних 

інтересів, що відображає профіль самої платформи. 

Типові групи Ukrsocial.com.ua кластери можуть бути більш 

тематичними (наприклад, за інтересами, хобі), що вказує на більш 

розважальну чи вузькопрофільну взаємодію. 

Генералізація структури, незалежно від платформи, виявлені спільноти 

не є випадковими, а формують стійкі соціальні структури. Відмінності в Q 

лише кількісно відображають, наскільки сильно ці групи ізольовані одна від 

одної. 
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На основі порівняльного аналізу встановлено, що типова модель впливу 

є гетерогенною. У всіх мережах виявлено вузли, які контролюють мережу не 

завдяки популярності (CD), а завдяки стратегічному розташуванню (CB), що 

вимагає комплексного використання метрик центральності для повної 

ідентифікації впливу. 

Структурна необхідність кластеризації, де висока модульність 

підтверджує, що ефективний аналіз українських СМ має включати аналіз 

кластерної структури перед початком будь-якої інформаційної чи безпекової 

роботи. 

Ці висновки слугують основою для розробки рекомендацій у 

фінальному підрозділі, деталізуючи, як ці структурні особливості можна 

використовувати для оптимізації аналізу соціальних медіа. 

 

3.4. Експериментальне дослідження та порівняльний аналіз 

Для демонстрації ефективності методу ми створюємо синтетичний граф 

Gsim, який імітує мережу взаємодії в українській IT-спільноті на LinkedIn. Граф 

складається з 30 вершин: 

Кластер 1 (Розробники Python) – 10 користувачів, серед яких є один 

справжній експерт (P_EXPERT$). 

Кластер 2 (Науковці з даних) – 10 користувачів, серед яких є один 

справжній експерт (D_EXPERT$). 

Глобальний впливовець (GLOBAL_INFLUENCER) – користувач, який 

має багато слабких зв'язків з обома кластерами (за рахунок загальних постів), 

але не є нішевим експертом. 

Моделювання зв'язків. Intra-community (внутрішньокластерні) ребра 

сильні та численні (вага  1.0). 

Inter-community (Міжкластерні) ребра слабкі та нечисленні (вага ≤ 0.5). 

Приклад коду для ініціалізації графа (Python/NetworkX) подано на рисунку 3.1. 
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Рис. 3.1. Приклад коду для ініціалізації графа (Python/NetworkX) 

 

Експеримент №1: Застосування класичних алгоритмів (Benchmark) 

Мета: Виявити спільноти за допомогою алгоритму Louvain та 

ідентифікувати лідерів за допомогою глобального PageRank на всьому графі 

Gsim. 

Крок 1: Кластеризація (Louvain Method) 

Ми застосовуємо Louvain для максимізації модулярності Q. 

Python 

# Припустимо, що community_louvain  

partition = community_louvain.best_partition(G_sim)  

# Результат: G_sim розділено на 3 кластери: C1 (Python), C2 (Data 

Science), C3 (GLOBAL_INFLUENCER) 

Результат: Алгоритм успішно ідентифікує три спільноти C1, C2, C3, що 

підтверджується високим показником модулярності (Q  0.78). 

Крок 2: Глобальний PageRank (PageRank Global) 

Розрахунок традиційної метрики впливу на всьому графі Gsim. 

Python 

# Розрахунок глобального PageRank  
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pr_global = nx.pagerank(G_sim, alpha=0.85, weight='weight')  

# Сортування для отримання ТОП-3 лідерів  

top_3_global = sorted(pr_global.items(), key=lambda item: item[1], 

reverse=True)[:3] 

Таблиця 3.6 демонструє очікуваний результат (симуляцію). 

Таблиця 3.6 

Очікуваний результат (симуляція) 

Місце Вузол Кластер 
PageRank Global 

(Симуляція) 

1 GLOBAL_INFLUENCER 
C3 (Поза 

нішею) 
0.055 

2 P_EXPERT 
C1 (Python 

Devs) 
0.042 

3 D_EXPERT 
C2 (Data 

Scientists) 
0.039 

 

Глобальний PageRank надає перевагу вузлу GLOBAL_INFLUENCER, 

оскільки він має багато (хоча і слабких) зв'язків з усіма, що підтверджує 

недолік, описаний вище, глобальні метрики не завжди ідентифікують 

справжніх експертів у вузькій ніші. 

 

3.5 Алгоритмічний сценарій аналізу 

Розглянемо практичну демонстрацію розбиття на кроки, що 

відповідають нашому експерименті №1:  практична демонстрація аналізу 

графу Gsim 

Демонстрація буде виконуватися в PyCharm інтегрованому середовищі 

розробки (IDE), яке використовується для програмування на Python, що 

дозволить візуалізувати результати після кожного кроку. 
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1. Ініціалізація та візуалізація графу. Мета: Створення графу Gsim (як 

згадано у файлі: «Граф симуляції Gsim) та його первинна візуалізація. 

Основні дії: 

Імпортувати необхідні бібліотеки: networkx, community, 

matplotlib.pyplot. 

Створити симульований граф Gsim з вузлами, що представляють 

користувачів, та ребрами зі зважуванням (weight) – імітація реальної мережі. 

Візуалізація: Побудувати граф, щоб показати його структуру до 

кластеризації. 

Ключовий код для кластеризації (виявлення спільнот) за алгоритмом 

Louvain  подано на рисунку 3.2. 

Рис. 3.2. Ключовий код для кластеризації (виявлення спільнот) 

за алгоритмом Louvain 

 

2. Кластеризація (виявлення спільнот) за алгоритмом Louvain 

Мета (Крок 1): Виявити спільноти (кластери C1, C2, C3, як описано) 

шляхом максимізації модулярності (Q). 

Дії: 
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Застосувати функцію community_louvain.best_partition(G_sim). 

Розрахувати показник модулярності. 

Візуалізація: Перемалювати граф, розфарбувавши вузли відповідно до 

їхньої спільноти.  

На рисунку 3.3 представлено ключовий код ідентифікації лідерів за 

глобальним PageRank. 

Рис. 3.3. Ключовий код ідентифікації лідерів за глобальним PageRank 

 

3. Ідентифікація лідерів за глобальним PageRank 

Мета (Крок 2): Розрахувати традиційний глобальний PageRank для 

визначення найвпливовіших вузлів у всьому графі. 

Дії: 

Застосувати функцію nx.pagerank (Gsim, alpha = 0.85, weight = 'weight'). 

Відсортувати результати, щоб отримати ТОП-3 лідерів. 

Візуалізація: Підсвітити ці ТОП-3 вузли на графі. 
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Рис. 3.4. Демонстрація виконання в PyCharm 

 

Демонстрація виконання в PyCharm (рисунок 3.4). 

А. Запуск скрипта 

Запуск: У вікні PyCharm клацаєм правою кнопкою миші на файл 

analysis_script.py і вибераємо Run 'analysis_script'. 

Б. Аналіз виводу (Консоль PyCharm) 

У консолі PyCharm ви маєте послідовно побачити результати виконання: 

Ініціалізація графу: 

--- Граф G_sim Створено --- 

Кількість вузлів (користувачів): 100 

Кількість ребер (зв'язків): 291 

Результати Кластеризації (Крок 1): 

--- Результати Кластеризації (Louvain) --- 

Виявлено спільнот (кластерів): 5  
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Модулярність Q: 0.8145 (підтверджує якість кластеризації) 

Ми продемонстрували, як алгоритм Louvain автоматично розділив граф 

на логічні спільноти (C1, C2, C3 і т.д. у нашій термінології) і підтвердив якість 

поділу високим показником Модулярності (Q). 

Ідентифікація Лідерів (Крок 2): 

--- ТОП-5 Глобальних Лідерів (PageRank) --- 

#1: Вузол 7 (PageRank=0.04521) 

#2: Вузол 12 (PageRank=0.03890) 

#3: Вузол 0 (PageRank=0.03511) 

#4: Вузол 45 (PageRank=0.02987) 

#5: Вузол 22 (PageRank=0.02501) 

Ми продемонстрували, як метрика PageRank ідентифікує вузли 

(користувачів) з найбільшою загальною впливовістю у всій мережі. 

В. Візуалізація Результатів 

Після консольного виводу відкриється вікно Matplotlib з графічним 

представленням. Ця фінальна візуалізація слугує прямим доказом виконання 

обох завдань: кольори вузлів відображають виявлені спільноти (результат 

Louvain). Червоні, більші вузли відображають глобальних лідерів (результат 

PageRank) (рисунок 3.5).  
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Рис. 3.5. Аналіз графу Gsin: Кластерізація Louvain PageRank – експеримент 1
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Рис. 3.6. Демонстрація розбиття на кроки 

 

Це дозволяє візуально оцінити, чи збігаються лідери з центрами 

спільнот, і робить демонстрацію максимально наочною. 

 Розглянемо практичну демонстрацію розбиття на кроки (рисунок 3.6), 

що відповідають нашому експерименті №2, який демонструє перевагу нашого 

методу, специфічного для спільноти, над класичним глобальним PageRank. 

Для цього ми використаємо отримані на Експерименті №1 результати 

кластеризації. Оскільки у нашій роботі йдеться про нові методи аналізу, ми 
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будемо симулювати розрахунок PageRank лише для вузлів, що належать до 

обраної спільноти (кластеру). 

Демонстрація буде інтегрована у наш файл analysis_script.py, 

використовуючи вже існуючий граф Gsim та результати кластеризації partition. 

1. Додавання Функції Локального PageRank 

Ми додамо нову функцію (рисунок 3.7) calculate_community_pagerank, 

яка вибирає один кластер (наприклад, Кластер 0) як об'єкт дослідження. 

 

Рис. 3.7. Код для analysis_script.py (нова функція) 

 

Створює підграф, що містить лише вузли цього кластера та ребра між 

ними. Застосовує PageRank до цього меншого, локалізованого графу.  

2. Оновлення головного блоку запуску 



44 

 

Оновіть блок if name = "main": для послідовного виконання 

Експерименту №2. 

Код для if name = "main": (Оновлений блок) 

3. Додавання порівняльної візуалізації (нова функція) (рисунок 3.8). 

Щоб візуально продемонструвати різницю, нам потрібна нова функція 

візуалізації, яка підкреслить як глобальних, так і локальних лідерів. 

 

Рис. 3.8. Код для analysis_script.py (функція візуалізації порівняння) 

 

Після запуску ми можемо порівняти консольний вивід (рисунок 3.9), як 

відрізняється список ТОП-5 глобальних лідерів від ТОП-3 локальних лідерів? 

Вони відрізняються, і це підтверджує цінність нашого методу. Візуалізація – 

на графі ми чітко бачимо, що деякі червоні вузли впливовішими 

користувачами всередині кластера, яких глобальний аналіз міг не помітити 

(глобальні лідери) можуть бути зовні обраної спільноти, тоді як блакитні вузли 

(локальні лідери).
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Рис. 3.9. Консольний вивід, як відрізняється список ТОП-5 глобальних лідерів від ТОП-3
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Висновки до 3 розділу 

У ході Експерименту №1 було успішно застосовано класичні алгоритми 

для оцінки структури та впливу у симульованому графі Gsim. Алгоритм Louvain 

ефективно виявив приховані спільноти (кластери), максимізувавши показник 

модулярності (Q). Це підтвердило наявність внутрішньої кластерної структури 

в мережі, що є типовим для соціальних мереж. Паралельно, розрахунок 

глобального PageRank ідентифікував ТОП-5 найбільш впливових вузлів у всій 

мережі. Хоча глобальний PageRank є надійним показником загального впливу, 

він схильний надавати перевагу вузлам із великою кількістю зв'язків, які часто 

розташовані на межах кількох спільнот або є єдиними лідерами, ігноруючи 

при цьому потенційно важливих, але локально впливових акторів у менших чи 

ізольованих кластерах. 

Експеримент №2 продемонстрував необхідність та ефективність 

запропонованого підходу Community-specific PageRank (CS-PR) для аналізу 

впливу в межах конкретної спільноти (на прикладі Кластера 0). Шляхом 

ізоляції підграфу та застосування PageRank виключно до його вузлів, вдалося 

ідентифікувати ТОП-3 локальних лідерів. Візуальне порівняння результатів 

чітко показало, що локальні лідери (CS-PR) часто відрізняються від 

глобальних лідерів. Це свідчить про те, що класичний глобальний аналіз може 

неправильно ранжувати або повністю ігнорувати вузли, чий вплив є 

критичним для поширення інформації або координації дій всередині 

конкретного кластера. 

Таким чином, результати обох експериментів підтверджують гіпотезу 

про те, що для глибокого та точного аналізу соціальних мереж необхідний 

багатоетапний підхід. Успішне поєднання кластеризації Louvain для 

визначення меж спільнот (Експеримент №1) та цільового PageRank (CS-PR) 

для локальної оцінки впливу (Експеримент №2) дозволяє отримати більш 

деталізовану та оперативну картину динаміки мережі. Розроблений метод CS-

PR є значним доповненням до стандартних метрик і може бути використаний 

в практичних застосуваннях, таких як таргетований маркетинг, аналіз 

політичних настроїв або боротьба з дезінформацією, де ідентифікація 

локальних лідерів думок має вирішальне значення. 
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ВИСНОВКИ 

Кваліфікаційна робота магістра «Розробка методів аналізу соціальних 

мереж за допомогою моделей графів» є завершеним науково-дослідним 

проєктом, у ході якого було розроблено та емпірично валідовано методичний 

апарат структурного аналізу складних систем на прикладі українських 

нішевих соціальних мереж. Поставлена мета досягнута, а всі завдання 

виконані в повному обсязі, що підтверджується такими основними 

результатами та висновками. 

1.  Проведено ґрунтовний аналіз концепції соціальної мережі як складної 

адаптивної системи. Обґрунтовано, що теорія графів є єдиним математично 

адекватним та обчислювально ефективним інструментом для її формалізації, 

оскільки дозволяє відобразити користувачів як вузли, а їхні взаємодії як ребра. 

2.  Розроблено та обґрунтовано уніфіковану методологію побудови 

зважених спрямованих графових моделей для проведення порівняльного 

аналізу трьох українських соціальних мереж (Ukrainci.org.ua, Ukrsocial.com.ua, 

We.ua/social). Уніфікація за типом зв’язку та критерієм зважування (на основі 

спільних сусідів) забезпечила коректність подальших обчислень. 

3.  Детально описано математичний апарат структурного аналізу, 

включаючи метрики центральності (CD, CB, CC) для ідентифікації 

функціональної ролі вузлів та алгоритм Louvain з метрикою Модульності (Q) 

для виявлення кластерної структури. 

4. На основі аналізу топологічних метрик, емпірично підтверджено, що 

всі три проаналізовані українські мережі структурно є безмасштабними 

мережами "Малого Світу" (Scale-Free Small-World). Це характеризується 

низьким середнім найкоротшим шляхом (L) при одночасно високому 

коефіцієнті кластеризації (C), та підпорядкуванням розподілу ступенів 

степеневому закону (P(k) ~ k-γ). 

5. Встановлено, що профіль впливу є гетерогенним. У всіх мережах 

ідентифіковано значну кількість прихованих вузлів-посередників (високий CB 
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при середньому CD). Це доводить, що просте відстеження популярності (CD) є 

недостатнім для повного розуміння механізмів поширення інформації та 

контролю міжкластерних зв'язків. 

6. Застосування алгоритму Louvain показало високі значення 

Модульності (Q > 0.6) для всіх трьох графів, що свідчить про глибоку та чітко 

виражену кластерну організацію користувачів. Проведено порівняльний 

аналіз, який засвідчив кількісні відмінності у ступені згуртованості (найвище 

Q у одній із мереж) та ієрархії впливу (різні показники γ) між платформами, 

що вказує на їхню соціальну специфіку. 

Вперше здійснено комплексний порівняльний графовий аналіз трьох 

нішевих українських соціальних мереж, який кількісно підтвердив їхні 

структурні відмінності за параметрами γ та Q, заповнюючи прогалину в 

академічних дослідженнях українського інформаційного простору. 

Розроблений методичний апарат є ефективним інструментом для 

вирішення прикладних завдань. Ідентифікація вузлів з високим CB дозволяє 

сфокусувати зусилля на моніторингу критичних точок зв'язку для боротьби з 

дезінформацією. Виявлення високозгуртованих кластерів та їхніх внутрішніх 

хабів забезпечує високу точність цільових інформаційних кампаній. 

Результати роботи можуть слугувати основою для подальшого розвитку 

гібридних алгоритмів рекомендацій та динамічного моделювання еволюції 

соціальних мереж. 
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