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Аннотация. Моделируем динамику изменения связности в нерегулярных сетевых структурах, ос-
новываясь на  теории перколяции. В качестве реальной «сети знаний» анализируем растущую сеть 
цитирования научных публикаций, структурированных на основе произведенной в базе данных arXiv 
выборки, связанной со «второй суперструнной революцией» в области теоретической физики высо-
ких энергий (HEP). Выбранный инструментарий численного моделирования позволяет подробно изу-
чить процесс кластеризации сетей и значения макроскопических величин вблизи порога перколяции. 
Установлено, что с ростом средней степени сети коррелирует увеличение величины порога перколя-
ции, достигая величины насыщения (в интервале 0,65–0,70 для задачи узлов), а также увеличивается 
средний размер кластера. Скорость роста кластеризации узлов наиболее сильно возрастает в области 
значений вероятности исключения единичных узлов от 0,5 до 0,8. В сравнении с перколяционными 
процессами, кластеризация в растущей сети знаний более чувствительна к изменению плотности ее 
связей.
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Abstract. The paper models the dynamics of connectivity change in irregular networks using percolation 
theory. The article analyzes an existent knowledge network, i.e. citation system for scientific publications 
based on a sample from the arXiv database related to the “second superstring revolution” in high-energy 
physics (HEP). The selected numerical modeling method enables a closer study of the network clustering and 
the macroscopic quantities’ values near the percolation threshold. The work demonstrates that the percolation 
threshold increases with the average network degree, reaching a saturation value of 0.65–0.70 in the node 
problem. Moreover, the average cluster size also increases. The growth rate of node clustering peaks in the 
range from 0.5 to 0.8 considering a single node omission probability. The results reveal that clustering in an 
expanding knowledge network is more sensitive to changes in the connection density compared to percolation 
processes.
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ВВЕДЕНИЕ
Современное развитие Индустрии 4.0 под-

разумевает цифровизацию производства [1], 
а также широкое применение интеллектуаль-
ных систем и математических моделей [2] для 
оптимизации и  повышения эффективности 
задач управления в динамике сложных социо-
технических систем (СТС), критически зави-
сящих от потоков информации и данных. Пер-
коляция (percolare, или протекание в переводе 
с латинского), в ее наиболее общей интерпре-
тации, относится к «потоку» чего-либо (физи-
ческого носителя, данных или информации) 
в  случайных, как правило, сетевых структу-
рах, сопровождаемому некоторыми нелиней-
ными динамическими процессами в  узлах 
сети. Возникнув в  области статистической 
и материальной физики, с точки зрения гете-
рогенных моделей взаимодействия компонен-
тов, составляющих сложные СТС, она имеет 
множество приложений в социологии, биоло-
гии, эпидемиологии [3], а также в информати-
ке и компьютерных науках [4].

Математическим предметом она начинает-
ся с  классической работы Бродбента и  Хам-
мерсли в 1957 году [5], в которой были вве-
дены его название, а  также геометрические 
и вероятностные понятия.

В течение последних десятилетий перко-
ляционное моделирование широкого класса 
так называемых критических явлений показа-
ло их универсальность с математической точ-
ки зрения [6]. Оказалось, что процессы раз-
личной природы, такие как проникновение 
жидкости или газа внутрь пористого камня, 
распространение эпидемий или информации 
в социальной сети, математическим образом 
сходятся в аддитивную компоненту [7, 8].

Перколяция в  социальных сетях при ана-
лизе сетей знаний, или информационная пер-
коляция  – актуальное, популярное и  разви-
вающееся направление на  стыке научных 
концепций. Рассматривались вопросы моде-

лирования реальной перколяции и  фазовых 
переходов в сложных социотехнических сете-
вых структурах: в коэволюции между струк-
турой сети и уровнем активности пользовате-
ля [9], с  учетом самоорганизации и наличия 
памяти [10], в распределенных системах раз-
личных сетей для анализа распространения 
эпидемий и  связанной с  ними информации 
[11], в нейронных сетях с динамически изме-
няемой функциональной связностью [12].

В меньшей степени представлены пробле-
мы моделирования динамики сложных СТС, 
в  которых происходит трансформация пото-
ков информации, когда через формирование 
критически связанных кластеров она стано-
вится знанием (проектирование новых систем 
образования, выявление скрытых паттернов 
в  данных, оптимизация приложений науко-
метрии для прогноза прорывных научных на-
правлений).

Наш подход основан на рассмотрении се-
тей знаний как перколяционных систем, в ко-
торых:

– узлами выступают отдельные идеи, тер-
мины, данные, публикации, исследователи, 
институты;

– cвязи представляют собой логические за-
висимости, цитирования, семантические ас-
социации;

– перколяционный переход – это возникно-
вение гигантского кластера взаимосвязанных 
знаний, который становится основой для но-
вых открытий или парадигм.

Феномен, где информация становится зна-
нием через формирование критически свя-
занных кластеров, объединяет сетевую физи-
ку, теорию информации и когнитивные науки, 
и в развитии на стыке наук [7] это важно:

– с точки зрения гетерогенных моделей 
взаимодействия компонентов, составляющих 
сложные сетевые системы;

– как парадигма случайной и полуслучай-
ной связности компонентов сетевых систем;
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– как анализ методов, осуществляющих 
фильтрацию, структурирование и  интегра-
цию данных;

– как изучение механизмов, отражающих 
физическую природу информации и ее транс-
формацию в  системах, где связи между эле-
ментами играют ключевую роль.

Цель работы  – осуществить проверку ги-
потезы перколяционной трансформации ин-
формации с помощью численных методов, ос-
нованных на  применении теории перколяции 
к динамическим информационным процессам.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Теория перколяции и  формирование геоме-

трической связности: информационный подход.
Перколяция часто рассматривается на геоме-

трических структурах (дискретных решетчатых 
моделях, случайных графах, фрактальных само-
подобных геометриях) и развивается на уровне 
подходов к описанию сложных объектов, осно-
ванных на геометрических понятиях.

Так, в физике твердого тела «в рамках пер-
коляционного представления формирование 
микроструктур сегнетокерамики есть серия 
геометрических фазовых переходов, проис-
ходящих на различных структурных уровнях, 
которые могут быть описаны как появление 
соединяющих кластеров в  соответствующих 
перколяционных решетках» [13].

В основном теория касается существо-
вания так называемого перколяционного 
(percolating), бесконечного (infinity) или со-
единяющего (connecting) кластера (P∞, БК) 
и его структуры по отношению к вероятности 
заполнения р. Вероятность р здесь можно ин-
терпретировать как долю (концентрацию) за-
нятых узлов при случайно-однородном запол-
нении решетки.

Для характеристики этого явления прини-
мают размер гигантского скопления S, кото-
рый определяется как:

S
N

S
N

�
��
lim ,1

где N – размер системы (общее количество уз-
лов); S1 – количество узлов в самом большом 
кластере.

В отличие от термического или магнитно-
го фазовых переходов, перколяционный пе-
реход (ПП) – это изменение топологии систе-
мы: от изолированных кластеров к глобально 
связанной сети [14]. В случайной геометри-
ческой структуре фазовый переход возникает 
из-за изменения связности и характеризуется 
структурными свойствами кластеров вблизи 
критической вероятности pc.

Поскольку перколяция связана с кластери-
зацией, следовательно, параметризация рас-
пределения кластеров играет центральную 
роль в  описании теории перколяции. Функ-
ция распределения размеров кластеров ns(p) 
определяется как среднее число кластеров 
размера s на узел, нормированное на полное 
число узлов. В терминах ns(p) можно опреде-
лить Ps как вероятность того, что произволь-
ный занятый узел принадлежит кластеру раз-
мера s:
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Наш подход к описанию информационных 
процессов в сложных СТС может быть допол-
нен моделями, построенными на  аналогии 
с некоторыми типами процессов, описываю-
щих изменение фундаментальных свойств се-
тевой теории: связность, кластерность и пер-
коляция.

В исследовании динамики формирования 
связей в  терминологических сетях («сетях 
знаний»), составленных из предметной обла-
сти библиографических выборок БД Scopus, 
показано [15, 16], что значимость сетевых по-
казателей связности, определяющих степень 
передачи информации без потерь и  искаже-
ний, очевидна.

Численное моделирование сетей цитиро-
вания, построенных на основе библиографи-
ческой выборки в  базе arXiv, показало, что 
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«в сети физики высоких энергий (HEP) про-
исходит перколяционный переход, индика-
тором которого является образование вбли-
зи локальной критической точки гигантского 
компонента» [17].

Вычисление данных характеристик позво-
ляет ответить на такие важные вопросы, как:

1. Какова общая доля узлов (связей) сети, 
исключение которых способно нарушить свя-
занность всей сети, достигая критического 
порога?

2. Как вероятность блокирования (исклю-
чения) одного узла сети влияет на  значение 
и свойства различных макроскопических вели-
чин, как, например, средний размер кластера?

3. Какова структура перколяционного кла-
стера, выявляемая через распределение кла-
стеров исключенных узлов (связей) по разме-
рам, и ряд других вопросов.

Квадратная сетка как часть упорядоченных 
и симметричных систем – это наиболее про-
стая, но только одна из возможных абстракт-
ных моделей. Сети, моделирующие реальные 
информационные объекты, обладают свой-
ствами конечности и  определенной хаотич-
ности. Глобальная научная информационная 
система – это сложная, динамичная, абстракт-
ная система.

Следует учитывать ее особенности:
1. Узлы представляют собой динамич-

ные огромные объемы данных из множества 
источников (научные публикации, патенты, 
технические документы, финансовые отчеты, 
социальные сети, данные о продуктах и тех-
нологиях).

2. Контекстуализация связей между дан-
ными реализуется через семантический ана-
лиз, сетевой анализ, анализ цитирования, 
тематическое моделирование, анализ времен-
ных рядов.

Это создает постоянно обновляемую, струк-
турированную модель сложной научной «сети 
знаний», отражающую ее текущее состояние 
и эволюцию. Если мы ставим задачу исследо-
вать реальную сетевую структуру, то примене-
ние аналитических формул перколяционной 
теории может давать погрешность, и  следует 
полагаться на численное моделирование.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
Численное моделирование процесса 

блокировки и анализа связных компонент
В качестве реальной «сети знаний» ана-

лизируем сеть цитирования статей по физике 
высоких энергий из базы данных arXiv с 1 ав-
густа 1991  г. по  12  мая 2003  г. Произведена 
выборка 27 770  публикаций в  разделе HEP 
(“High Energy Physics – Theory”). Сеть цити-
рования представлена 352 807  графами. Ис-
ходные данные для ЧМ заданы в работе [17]. 
В формате программного продукта Pajek ис-
следованы общие сетевые параметры и  по-
казатели связности сетей цитирования HEP 
в динамике, которые структурированы по вре-
менным кластерам с  интервалом в  1  месяц. 
Предпосылками установленного перколяци-
онного перехода в растущей сети НЕР явля-
ется поведение компонентов сети (количества 
публикаций) и соединительных свойств сетей 
(ссылок) в динамике от небольших кластеров 
к большим связующим кластерам.

Универсальность перколяционных процес-
сов открывает возможность использования 
при анализе динамики сетей знаний апроби-
рованные численные модели, описывающие 
изменение физических свойств среды: элек-
трической проводимости [18], границы об-
ласти коррозии [19], скорости разложения 
газогидрата [8]. Нами использовано специа-
лизированное программное обеспечение, раз-
работанное специально для детального моде-
лирования перколяционных процессов [20]. 
Инструментарий позволяет более подробно 
изучить процесс кластеризации сетей цити-
рования HEP и  значения макроскопических 
величин вблизи порога перколяции.

Для моделирования аналога информаци-
онной сети мы переходим от  решеточной 
перколяции к  перколяции в  произвольных 
(случайных) сетях. Это классическая задача 
теории случайных графов и теории перколя-
ции на графах.

Для произвольной сети (не обязательно ре-
шеточной) с заданным распределением степе-
ней узлов (количества связей) мы можем ис-
пользовать теорию случайных графов, чтобы 
найти порог перколяции.
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Рассмотрим неориентированный граф с N 
узлами. Пусть узел имеет степень k (число 
связей) с  вероятностью pk. Средняя степень 
узла: = ∑ k pk.

Мы рассматриваем перколяцию узлов: 
каждый узел открыт (не блокирован) с веро-
ятностью p (или, наоборот, блокирован с ве-
роятностью 1 – p). Нас интересует, при каком 
p возникает гигантская связная компонента 
(аналог бесконечного кластера).

В теории случайных графов используют 
следующую идею: гигантская компонента воз-
никает, когда узел, достижимый по случайной 
связи, имеет в  среднем хотя  бы одну другую 
связь, ведущую к другим узлам, и так далее.

Реальная сеть имеет структуру, отличную 
от  случайного графа (например, имеет кла-
стеризацию, ассортативность и т. д.). Опишем 
краткий алгоритм численного моделирования 
для произвольной сети.

1. Построение исходной сети.
В качестве аналога информационной сети 

выбран тип «произвольные сети». Параметр 
«количество узлов в  сети» зафиксирован 
на  момент начала перколяции. Показатель 
«среднее число связей на один узел» k («сте-
пень сети») меняется в  динамике, соответ-
ствуя данным, выбранным во временном ин-
тервале перколяционных процессов (январь 
1994 – июль 1995 гг.) в [17].

2. Процедура блокировки.
Для заданной вероятности блокировки p 

(доля незаблокированных узлов) случайным 
образом блокируем (удаляем) долю (1 – p) уз-
лов. Все инцидентные связи также удаляются. 
Повторяем много реализаций (например, 1000).

3. Анализ связности.
Находим связные компоненты в оставшей-

ся сети. Определяем размер наибольшей ком-
поненты Smax (например, компоненты, размер 
которой превышает некоторый порог, напри-
мер 5 % от  общего числа узлов). Оцениваем 
вероятность протекания P (наличие гигант-
ской компоненты) как долю реализаций, в ко-
торых гигантская компонента возникла.

4. Определение порога перколяции.
Рассматриваем порог перколяции как долю 

pc = 1 – fc, pc = 1 – p, где fc – критическая веро-
ятность блокировки, при которой:

S
N

Nmax 0 при .

Строим график вероятности протекания P 
от p и находим pc как точку, где вероятность 
приближается к 1/2, что является естествен-
ным следствием симметрии перколяционно-
го перехода и  свойств скейлинговой теории 
вблизи критической точки [21, с.  109]. Ана-
лизируем характер перколяции в зависимости 
от степени сети.

5. Анализ кластеризации.
Определяем средний размер кластера ана-

литическими методами. Моделируем зависи-
мость средних размеров кластеров произволь-
ной сети S(p) от  вероятности блокирования 
(исключения) узлов из сети p. Строим график 
зависимости S от p и фиксируем p как точку, 
где вероятность исключения равна 0,5, и экс-
траполируем участки данного пересечения 
на  ось ординат. Анализируем характер кла-
стеризации в зависимости от степени сети.

На рис. 1 показана зависимость вероятно-
сти P протекания произвольной сети от веро-
ятности блокирования одного узла связи  p. 
Кривые 1–6  построены для сетей, у  кото-
рых среднее число связей находится в  диа-
пазоне k = 1,65–9,99. На данном графике ин-
терпретируем значение порога перколяции 
pc как экстраполяцию точек пересечения го-
ризонтальной штриховой линии с  кривыми 
1–6 до пересечения с осью абсцисс.

Проанализируем, как значения величин 
порога перколяции pc, полученные на  осно-
ве заданного алгоритма, связаны с  измене-
нием среднего числа связей в  данной сети. 
Зависимость, построенная по данной методи-
ке, представлена на рис. 2. В динамике роста 
среднего числа связей (в заданном диапазоне) 
пороги протекания достигают величины на-
сыщения (в  интервале 0,65–0,70) и  затем 
в меньшей степени зависят от нее.

Проведенная аппроксимация позволя-
ет получить линейную зависимость y = 
0,152ln(x) + 0,520, которая коррелирует 
с результатами моделирования перколяции 
информации в сетях со случайной структу-
рой [20].
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Рис. 1. Зависимость вероятности протекания P произвольной сети от вероятности блокирования одного 
узла связи p с различной степенью сети k (горизонтальная штриховая линия обозначает значение крити-

ческой вероятности протекания равное 0.5): кривая 1 построена для сети, у которой k = 1,65; 2 – 2,44;  
3 – 3,47; 4 – 5,21; 5 – 8,31; 6 – 9,99

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании.

Рис. 2. Зависимость порога перколяции pc произвольной сети от средней степени сети  
(в диапазоне k = 1,65–9,99)

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании.

Стохастический процесс формирования 
кластерности, являющийся индикатором кон-
цептуальных изменений в  сетях цитирования, 
позволяет выявлять и  связывать статьи в  ис-
следовательскую схему, представляющую свя-
занные абстрактные концепции или фрагменты 
единых теорий. Выявляемая динамика среднего 
размера кластера является обобщенным показа-

телем скорости перехода от локальных понятий 
к достижению «критической массы» связей.

На рис.  3  выведена зависимость среднего 
размера кластера от вероятности исключения 
узлов произвольных сетей, у которых средняя 
степень сети находится в заданном диапазоне 
k (кривые 1–6). На графике видно, что в ди-
апазоне вероятности блокировки единичных 
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узлов 0,5–0,8  скорость роста кластеризации 
узлов отличается наибольшей динамикой.

Если зафиксировать вероятность ис-
ключения, равную 0,5, которая показана 
на  рис.  3  вертикальной штриховой линией, 
и экстраполировать участки в центре кривых 
1–6  до  пересечения с  осью ординат, то  по-
лученные значения величин показывают ха-
рактер изменения среднего размера кластера 
в зависимости от степени сети.

Представленная на рис. 4 зависимость де-
монстрирует экспоненциальный характер, 
аппроксимация которой выражена уравне-
нием y = 0,614e 0,642x, что характеризует высо-
кую чувствительность процессов кластери-
зации в данной сети к изменению плотности 
ее связей.

Следует обратить внимание (рис.  3), что 
для произвольной решетки количество узлов 
в несвязанных областях (кластерах) перегру-
женных узлов начинает в среднем превышать 
10  только после величины вероятности бло-
кирования p = 0,2. Это зависит от  среднего 
числа связей сети.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
1. Перколяционный переход, являясь инди-

катором внезапных концептуальных измене-
ний в научных сетях цитирования, позволяет 
выявлять и связывать статьи в исследователь-
скую схему, составляющую кластер новых 
идей или теорий.

2. При моделировании перколяционных 
процессов в  произвольных сетях, заданных 

Рис. 3. Зависимость среднего размера кластера S произвольной сети от вероятности блокирования одного 
узла связи p с различной степенью сети k (вертикальная штриховая линия обозначает значение вероят-

ности исключения, равное 0,5): кривая 1 построена для сети, у которой k = 1,65; 2 – 2,44; 3 – 3,47; 4 – 5,21; 
5 – 8,31; 6 – 9,99

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании.

Рис. 4. Зависимость среднего размера кластера 
S произвольной сети от средней степени сети 

(в диапазоне k = 1,65–9,99)
Примечание: составлено авторами на основании дан-

ных, полученных в исследовании.
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на основе параметров реальных информаци-
онных сетей цитирования научных публи-
каций, пороги протекания при возрастании 
плотности сети достигают величины насыще-
ния (в  интервале 0,65–0,70) и  далее в  мень-
шей степени зависят от нее.

3. Моделирование динамики кластериза-
ции связанных исключенных узлов произ-
вольных сетей, у  которых средняя степень 
сети находится в  диапазоне k = 1,65–9,99, 
показало, что в  диапазоне вероятности бло-
кировки единичных узлов 0,5–0,8  скорость 
роста кластеризации узлов отличается наи-
большей динамикой.

4. Зависимость между средней степенью 
сети и средним размером кластера носит экс-
поненциальный характер, а  между плотно-

стью и порогом перколяции – логарифмиче-
ский, то есть процессы кластеризации в сети 
более чувствительны к  изменению ее плот-
ности ее связей, чем перколяционные, явля-
ющиеся следствием обширного накопления 
локальных кластеров, многие из которых сли-
ваются в один бесконечный кластер.

5. Результаты исследования могут допол-
нить и расширить нашу концепцию сетевой 
модели наукометрической информации, раз-
виваемую на основе методов прикладной ин-
форматики, когнитивной науки и  машинно-
го обучения, для решения прикладных задач 
(проектирование учебных курсов как «сетей 
перколяции», построение интеллектуальных 
технологических платформ, выявление трен-
довых направлений научного знания).
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