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Как видим, несмотря на негативные тенден-
ции в экономике и политике последнего деся-
тилетия, уровень жизни населения, комплексно 
трактуемый, в течение исследуемого периода 
непрерывно возрастает. Данный вывод, огово-
римся, справедлив при использовании офици-
альных статистических данных Росстата.  

Итак, в данной работе предложен концепту-
альный подход к оценке уровня жизни как мно-
гокритериальной задаче. Представлена много-
вариантная реализация решения такой задачи, 
включая этап отбора предикторных перемен-
ных, их фильтрации, а также этапа получения 
интегрального показателя.   
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Введение 
Исследованием социальных сетей занима-

ются научные группы ведущих зарубежных уни-
верситетов – Оксфорд, Стенфорд1, MIT. Транс-
национальные компании, владеющие социаль-
ными сетями такими как Facebook и Youtube, 
инвестируют в разработку технологий обработ-
ки и анализа больших объемов пользователь-
ских данных. Исследовательские центры по 
всему миру используют данные социальных 
сетей для моделирования социальных, эконо-
мических, политических и других процессов от 
персонального до государственного уровня с 
целью разработки механизмов воздействия на 
эти процессы, а также создания инновационных 
аналитических и бизнес-приложений и серви-
сов.  

Вместе с тем, при работе с социальными 
данными необходимо принимать во внимание 
такие факторы, как нестабильность качества 

                                                 
1 http://snap.stanford.edu/index.html 

пользовательского контента (спам и ложные 
аккаунты), проблемы с обеспечением приват-
ности личных данных пользователей при хра-
нении и обработке, а также частые обновления 
пользовательской модели и функционала. Всё 
это требует постоянного совершенствования 
алгоритмов решения различных аналитических 
задач. 

В данной работе рассматривается одна из 
актуальных задач анализа социальных сетей – 
выделение сообществ. Наличие сообществ яв-
ляется характерной особенностью социальных 
сетей и выделение структуры сообществ поз-
воляет исследовать такие проблемы как обна-
ружение преступных групп, выявление ботов 
пропагандистов, сегментация пользователей 
для увлечения эффективности контекстной ре-
кламы, рекомендательных систем и многие 
другие. 

https://gtmarket.ru/encyclopedia/
https://gtmarket.ru/research/
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1. Алгоритмы разбиения графа на сообще-
ства 

Иерархический алгоритм. Иерархический 
алгоритм работает по следующему принципу – 
каждая вершина графа приравнивается одному 
сообществу. На следующей итерации пара 
смежных вершин с ребром максимального веса 
объединяется в новое сообщество. Вес ребра 
представляет собой меру «центральности» в 
графе. Существуют и другие способы задания 
центральности ребра. В ходе работы алгоритма 
строится последовательность вложенных друг в 
друга разбиений, результат может быть пред-
ставлен в виде дендрограммы. На рисунке 1 
изображена дендрограмма, полученная в ре-
зультате работы иерархического алгоритма. 
Такой алгоритм имеет ряд недостатков, напри-
мер, он склонен выделять периферийные вер-
шины большого сообщества в отдельные со-
общества [1]. 

 
Рисунок 1. Дендограмма. Результат работы 
иерархического алгоритма выделения со-

обществ. Окружности в основании соответ-
ствуют вершинам графа, а само дерево 

отображает порядок объединения вершин в 
сообщества 

 
Алгоритм Гирван-Ньюмана предложен 

Гирван М. и Ньюменом М. в 2002 году и осно-
ван на выделении «мостов» между сообще-
ствами [2]. Алгоритм осуществляет поиск ребер 
с наибольшей мерой центральности в графе, 
которые представляют собой «мосты» между 
сообществами. В отличие от иерархичесокго 
алгоритма, где сообщества пошагово объеди-
няются, в этом алгоритме они распадаются. 
Последовательное удаление ребер-мостов 
разделяет граф на отдельные сообщества. Ав-
торами была введена специальная величина 
для определения меры посредничества ребра – 
центральность по посредничеству для ребра, 
аналогично центральности по посредничеству 
вершины [3]. 

Центральность по посредничеству для вер-
шины 𝑖 определяется как количество кратчай-
ших путей между всеми парами вершин графа, 
проходящих через вершину 𝑖. Данная величина 
отражает важность вершины сети с точки зре-
ния востребованности вершины и объема ин-
формации, проходящего через нее. Понятие 
центральности по посредничеству для ребра 
определяется следующим образом. Пусть меж-

ду парой вершин существует 𝑁 кратчайших пу-
тей. Тогда каждому ребру этого пути присваи-
вается вес 1/𝑁. Посчитав такие веса для каж-
дого пути и просуммировав их, получим значе-
ния центральности по посредничеству для каж-
дого ребра. На рисунке 2 приведен пример 
графа с подсчитанными значениями централь-
ности по посредничеству для каждого ребра. 
Максимальное значение соответствует ребру, 
соединяющему два сообщества. 

 
Рисунок 2. Граф с рассчитанными значени-
ями меры центральности по посредниче-

ству для ребер. Удаление ребра со значени-
ем 15 приводит к появлению двух связных 
компонент, представляющих сообщества 

 
Основным недостатком алгоритма является 

его вычислительную сложность. Определение 
центральности для всех ребер занимает время 
𝑂(𝑚𝑛), где 𝑚 и 𝑛 – число ребер и вершин гра-
фа. Время работы самого алгоритма Гирван-

Ньюмана составляет 𝑂(𝑚2𝑛). Однако, это вре-
мя работы в худшем случае, в действительно-
сти не требуется на каждом шаге пересчиты-
вать значение центральности для каждого реб-
ра, а лишь для тех путей, которые подверглись 
изменению. Обычно это ребра на вершинах из 
одной компоненты связности. 

Алгоритмы определения сообществ через 
модулярности. Понятие модулярности на дан-
ный момент это часто используемая и хорошо 
исследованная мера качества разбиения в за-
даче выделения сообществ. Модулярность 
определяется как доля ребер от всего числа 
ребер, которые попадают в данные группы ми-
нус ожидаемая доля ребер, которые попали бы 
в те же группы при случайном распределении 
ребер. Значение модулярности лежит в интер-
вале [−1,1]. Модулярность является положи-
тельной в случае, если количество ребер в 
группах достигает ожидаемого числа. Для за-
данного разбиения вершин графа на сообще-
ства модулярность отражает концентрацию ре-
бер в сообществах по сравнению со случайным 
распределением ребер между всеми вершина-
ми, то есть, большее значение модулярности 
свидетельствует о лучшем разбиении графа [5].  

Таким образом, алгоритмы оптимизации 
модулярности в задачах выделения сообществ 
исследуют различные значения модулярности с 
целью подобрать наилучшие разбиения графа 
– сообщества. Полный перебор всевозможных 
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разбиений графа с вычислением значений мо-
дулярности затруднителен, задача перебора не 
является полиномиальной, а относится по всей 
видимости к классу NP-трудных задач. Доказа-
тельство принадлежности задачи поиска мак-
симальной модулярности графа к классу NP-
трудных задач требует отдельного изучения. 
Однако существует ряд алгоритмов, способных 
находить значение модулярности приближен-
ное к максимальному, за полиномиальное вре-
мя. 

Алгоритм Ньюмана. Это иерархический ал-
горитм кластеризации, в ходе итерации которо-
го группы вершин объединяются в новую, если 
в результате такого слияния увеличивается мо-
дулярность. Алгоритм начинает работу из со-
стояния, когда каждой вершине соответствует 
по одному сообществу. Ребра изначально от-
сутствуют. Они добавляются в ходе процедуры 
одна за другой. Добавление самого первого 
ребра снижает количество сообществ с 𝑛 до 
(𝑛 − 1), образуя новое разбиение графа, где 𝑛 – 
общее число вершин графа. Ребро выбирается 
таким образом, что вновь получившееся разби-
ение графа увеличивало бы значение модуляр-
ности по сравнению с предыдущим. 

На каждой итерации алгоритма для выбора 
оптимального варианта объединения вычисля-
ется величина изменения модулярности при 
слиянии всех пар сообществ. Слияние сооб-
ществ между которыми нет ребер не даст при-
роста модулярности, поэтому рассматриваются 
только те группы, между которыми присутству-
ют ребра. Число таких объединений не более 𝑚 
– числа ребер графа. Вычисление величины 
изменения модулярности выполняется за вре-
мя 𝑂(𝑚), что соответствует вычислительной 
сложности одной итерации алгоритма. После 
принятия решения об объединении сообщества 
в новые, обновляется матрица, элементы кото-
рой равны доле ребер в графе между сообще-
ствами 𝑖 и 𝑗 для текущего разбиения. Вычисли-
тельная сложность этой процедуры равна 𝑂(𝑛). 

Алгоритм Ньюмана выполняет 𝑛 итераций, то-
гда его вычислительная сложность равна 

𝑂((𝑚 + 𝑛)𝑛). Для разряженных графов вычис-

лительная сложность принимается за 𝑂(𝑛2). 
Алгоритм Ньюмана позволяет выделять сооб-
щества на значительно больших графах по 
сравнению с алгоритмом Гирван-Ньюмана. 

Алгоритм Fastgreedy состоит в жадной оп-
тимизации модулярности и фактически пред-
ставляет собой модификацию алгоритма Нью-
мана. Так как матрицы смежности графов 
обычно разряжены, в процессе обновления 
матриц смежности сообществ возможно сокра-
тить лишние операции. Использование специ-

альной структуры данных – «двоичной кучи», 
позволило сократить вычислительную слож-

ность алгоритма до О(𝑛𝑙𝑜𝑔2𝑛). Модификация 
позволила увеличить размерность исследуе-

мых графов на порядок, вплоть до 106 вершин. 
Алгоритм Лювена (Multilevel). Еще один ал-

горитм жадной оптимизации модулярности был 
предложен группой ученых из бельгийского 
университета Лювена [7], который работает 
также и для взвешенных графов. Алгоритм со-
стоит из двух итеративно повторяющихся ча-
стей. 

В первой части работы алгоритма каждой 
вершине ставится в соответствие одно сообще-
ство. Далее для каждой вершины 𝑖 перебирает-

ся список всех ее соседей 𝑗, считаются значе-

ния модулярности от их слияния. Вершина 𝑖 
затем перемещается в сообщество вершины 𝑗, 
если найдено значение модулярности макси-
мальное и положительное. Если все значения 
модулярностей отрицательны, вершина остает-
ся в своем сообществе. Процесс повторяется 
последовательно для всех вершин снова и сно-
ва до тех пор, пока не удастся достичь увели-
чения ни на одном объединении.  

Во второй части алгоритм строит метаграф, 
вершинами которого являются сообщества, по-
лученные в предыдущей части. В метаграфе 
каждому ребру ставится в соответствие вес, 
равный количеству ребер соединяющих верши-
ны соответствующих сообществ. Ребра между 
вершинами одного и того же сообщества при-
водят к появлению петлей у вершин метаграфа. 
Как только такой метаграф построен, вновь за-
пускается на нем первая часть алгоритма. Две 
части – локальная оптимизация модулярности и 
построение метаграфа объединяются в одну 
итерацию. Итерация выполняются последова-
тельно до тех пор, пока возможно увеличить 
значение модулярности (рис.3). 

Результатом работы алгоритма является 
иерархическая структура разбиения графа, где 
вершины сообщества верхнего уровня пред-
ставляют собой сообщества предыдущего 
уровня. Высота такой иерархии определяется 
количеством итераций алгоритма, и обычно 
является не превосходит 7-8 уровней. 

Компьютерные симуляции показали, что 
время работы алгоритма линейно зависит от 
размера сети 𝑂(𝑚). Алгоритм способен обраба-

тывать графы размером вплоть до 109 вершин 
за приемлемое время. Алгоритм Лювена обра-
ботал сеть www 2001 года, состоящую из 118 
миллионов вершин и миллиарда ребер за 152 
минуты, в то время как другие алгоритмы выхо-
дили за время более суток [7]. 
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Рисунок 3. Визуализация работы алгоритма Лювена 

 

 
Рисунок 4. Визуализация сообществ Бельгийской мобильной сети 

(https://arxiv.org/pdf/0803.0476.pdf) 

 
На рисунке 4 представлена визуализация 

сообществ Бельгийской мобильной сети, состо-
ящей из 2 миллионов пользователей. Размер 
круга вершины на рисунке пропорционально 
зависит от числа пользователей входящих в 
данное сообщество. Темно-серые вершины 
отображают сообщества пользователей, гово-

рящих на французском языке, а светлые круги 
соответствуют немецко-говорящим пользова-
телям. В качестве сообществ принимались 
группы с более 100 пользователей. Вершина-
сообщество, соединяющее две большие ком-
поненты, состоит из пользователей, говорящих 
на двух разных языках.  



№04(42)/2019 
Известия ВУЗов. Серия «Экономика, финансы и управление производством» 

 

 127 

Алгоритм Label Propagation. Алгоритм рас-
пространения меток начинается с определения 
каждой вершины в качестве одного сообще-
ства. На каждой итерации в случайном порядке 
обходятся все вершины графа, каждой из них 
ставится в соответствии метка, часто встреча-
ющаяся у соседей. Если такую метку найти не 
удалось, она выбирается случайным образом. 
При каждой последующей итерации метки рас-
пространяются в сети, большинство из них ис-
чезает, в то время как оставшиеся будут доми-
нировать. Алгоритм завершает свою работу, 
когда на очередной итерации не поменялось 
значение ни одной метки. Вершины с одинако-
выми метками признаются сообществами. В 

силу наличия случайного выбора алгоритм не 
обязательно каждый раз сходится к одному и 
тому же разбиению, но такие разбиения похо-
жи. Для алгоритма Label Propagation предложен 
способ агрегирования нескольких решений [8].  

Для двух решений 𝐶1 (четыре сообщества) 

и 𝐶2 (три сообщества) использованы соответ-

ственно метки - 𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4 и 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3. В агрегиро-

ванном решении 𝐶 вершины сообщества 𝑡1 

разбиваются на 2 сообщества с метками 𝑠1, 𝑠2, а 

вершины с метками 𝑠3 разделяются на сообще-

ства 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4 (рис. 5). 

 

 

 
Рисунок 5. Агрегирование двух решений алгоритма Label Propagation 

  
Преимуществом алгоритма является низкая 

вычислительную сложность 𝑂(𝑛). К недостат-
кам относится нестабильность решения, при 
этом алгоритм может формировать большие 
сообщества, не отражающие структуру сети. 
Рекомендуется запускать алгоритм несколько 
раз и далее формировать агрегированное ре-
шение. В настоящее время предлагаются раз-
личные подходы нивелирования недостатков 
алгоритма, что требует дополнительного ис-
следования. 

Алгоритм Walktrap. Идея алгоритма 
Walktrap базируется на физических принципах – 
сообщества в графе выделяются посредством 
динамических процессов, например, случайного 
блуждания в графе. Если структура сообществ 
такова, что плотность ребер внутри сообщества 
значительно выше плотности за ее пределами, 
то случайное блуждание, запущенное в одном 
из кластеров, будет  достаточно долго блуж-
дать среди его вершин, прежде чем покинет его 
и перейдет в следующий кластер.  

В алгоритме Walktrap с помощью процесса 
случайного блуждания вычисляется мера сход-
ства между вершинами. Сходство между вер-
шинами 𝑖 и 𝑗 определяется как вероятность то-
го, что случайный блуждатель переместится из 
вершины 𝑖 в вершину 𝑗 не более чем за 𝑡 шагов. 
Если существует четко выраженная структура 
сообществ в графе, паре вершин из одного со-
общества гораздо легче достичь друг друга в 
процессе случайного блуждания нежели паре 
вершин из разных сообществ. Поэтому ожида-
ется, что сходство вершин будет значительно 

выше в кластерах, чем между ними. Мера сход-
ства двух вершин 𝑖 и 𝑗 задается в виде: 𝑟𝑖𝑗 =

√[∑ (𝑃𝑖𝑘
𝑡 − 𝑃𝑗𝑘

𝑡 )
2𝑛

к=1 ] /𝑑𝑘 , где 𝑃𝑖𝑗 =
𝐴𝑖𝑗

𝑑𝑖
 – вероят-

ность перехода из вершины 𝑖 в 𝑗 на одном шаге, 

𝐴𝑖𝑗 – матрица смежности графа, 𝑑𝑖 – степень 

вершины 𝑖, 𝑃𝑖𝑗
𝑡  – вероятность перехода из вер-

шины 𝑖 в 𝑗 за 𝑡 шагов. Алгоритм Walktrap имеет 

вычислительную сложность 𝑂(𝑛2𝑙𝑜𝑔𝑛), а также 
чувствителен к выбору параметра 𝑡. Для пер-
вичного исследования социальной сети предла-
гается размещать параметр в интервале 3 ≤
𝑡 ≤ 8 [9]. 

Алгоритм Leading Eigenvector. Алгоритм 
спектрального анализа матрицы смежности 
графа работает следующим образом. Задано 

множество 𝑛 объектов 𝑥1,𝑥2,. . . , 𝑥𝑛 c симметрич-

ной и неотрицательной мерой сходства 𝑆 для 

любой пары 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗: 𝑆(𝑥𝑗 , 𝑥𝑖) ≥ 0, 𝑖, 𝑗 = 1. . . 𝑛. Спек-

тральная кластеризацая включает в себя мето-
ды, которые разделяют объекты на кластеры с 
использованием собственных векторов матриц, 
таких как 𝑆, либо полученных из нее. В качестве 

объектов 𝑥1,𝑥2,. . . , 𝑥𝑛 выступают вершины графа. 

Спектральная кластеризация состоит в проек-
ции исходного набора объектов в евклидово 
пространство, в котором их координаты явля-
ются  -мерными векторами, далее набор точек 
кластеризуется с помощью стандартных мето-
дов, таких как 𝑘-means [10]. В алгоритме 
Leading Eigenvector используется спектральная 

матрица 𝐵𝑖𝑗 = 𝐴𝑖𝑗 −
𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
. Найдя два собственных 
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вектора, соответствующих максимальным соб-
ственным значениям, можно спроецировать 
исходное пространство вершин графа в про-
странство 𝑅2. Имея такое представление вер-
шин графа, точки кластеризуются любым алго-
ритмом машинного обучения без учителя. Аль-
тернативный подход разделения вершин графа 
на примере двух сообществ представлен на 
рис. 6. Точки разделены прямой, проходящей 

через начало координат таким образом, чтобы 
максимизировать модулярность разбиения [11]. 
Используя первые два собственных вектора, 
вершины представлены точками на плоскости. 
Разрезая плоскость прямой, проходящей через 
начало координат (на рисунке изображена 
пунктирной линией), получится разбиение с 
большим значением модулярности. 

 

 

 
 

Рисунок 6. Применение спектрального алгоритма для оптимизации модулярности 
 

2. Агрегирование базовых алгоритмов 
В основе большинства базовых алгоритмов 

выделения сообществ лежат идеи, которые 
пришедшие в сетевую теорию из различных 
областей науки. Такие алгоритмы фактически 
выделяют сообщества сообществ, используя 
свойства сети. Для получения статистически 
качественного результата выделения сооб-
ществ, в данной работе предлагается объеди-
нить несколько алгоритмов в единый подход. 
Для реализации этой задачи использовались 
методы машинного обучения без учителя. 

Обучение без учителя (Unsupervised learn-
ing) – один из разделов машинного обучения. 
Изучает широкий класс задач обработки дан-
ных, в которых известны только описания мно-
жества объектов (обучающей выборки), и тре-
буется обнаружить внутренние взаимосвязи, 
зависимости, закономерности, существующие 

между объектами. Обучение без учителя часто 
противопоставляется обучению с учителем, 
когда для каждого обучающего объекта задаёт-
ся «правильный ответ», и требуется найти за-
висимость между объектами и ответами. В слу-
чае выделения сообществ в графе мы не знаем 
«правильных ответов», то есть к какому сооб-
ществу в действительности принадлежит дан-
ная вершина. 

В нашем случае в качестве объекта высту-
пает матрица признакового описания вершин 
графа, по строкам которой располагаются вер-
шины графа, а по столбцам базовые алгорит-
мы, то есть, элемент матрицы равен 𝑋𝑖𝑗 =

𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑𝑗(𝑣𝑖), где 𝑣𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛, – вершины гра-

фа социальной сети (табл. 1). 
 

 

Таблица 1 
Матрица признакового описания результатов работы базовых алгоритмов 

№ Fastgreedy Infomap Walktrap Label Propogation Multilevel Eigenvector 

1 1 2 1 ... ... 2 

2 2 2 3 ... ... 1 

3 1 2 1 ... ... 2 

... ... ...  ... ... ... 

n 4 5 4 ... ... 2 
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В качестве агрегирующего алгоритма был 
выбран метод средних. Алгоритм представляет 
собой версию EM-алгоритма, применяемого 
также для разделения смеси гауссиан. Он раз-
бивает множество элементов векторного про-
странства на заранее известное число класте-
ров 𝑘. На каждой итерации вычисляются заново 
центры масс каждого кластера, полученного на 
предыдущем шаге, затем векторы разбиваются 
на кластеры вновь в соответствии с тем, какой 
из новых центров оказался ближе по выбран-
ной метрике. Алгоритм завершается на итера-
ции, когда не происходит изменения внутри-
кластерного расстояния. Это происходит за ко-
нечное число итераций, так как количество 
возможных разбиений конечного множества 
конечно, а на каждом шаге суммарное квадра-
тичное отклонение  уменьшается, поэтому за-
цикливание невозможно [12].  

Алгоритм обладает рядом недостатков, в 
частности: 

1) не гарантируется достижение глобально-
го минимума суммарного квадратичного откло-
нения, а только одного из локальных миниму-
мов; 

2) Результат зависит от выбора исходных 
центров кластеров (их оптимальный выбор не-
известен); 

3) Число кластеров следует заранее вычис-
лить. 

Проблема выбора числа кластеров может 
быть решена следующим образом: алгоритм 
последовательно запускается с числом класте-
ров, равным количеству сообществ, получен-
ным из базовых алгоритмов. Проблема сходи-
мости алгоритма в зависимости от начальных 
центров кластеров частично решается путем 
усреднения множества запусков алгоритма при 
различных начальных условиях. Так как алго-
ритм ищет евклидово расстояние между пара-
ми точек, данные в матрице признакового опи-
сания должны быть предварительно представ-
лены в виде бинарных признаков посредством 
one-hot кодирования. 

3. Предфрактальные и динамические гра-
фы для моделирования социальных сетей 

Любая социальная сеть имеет свой жизнен-
ный цикл – от начала появления нескольких 
вершин, до формирования большого графа с 
высокой плотностью ребер. Жизненный цикл 
социальной сети представляет собой на первом 
этапе рост (набор количества пользователей), 
формирование связей между вершинами. На 
следующем этапе, в связи с очевидным ограни-
чением количества пользователей, рост числа 
вершин замедляется, но при этом активно 
формируются новые связи – появление новых 
ребра, исчезают старые связи – удаление ре-

бер. Естественно эти два этапа органично пе-
реходят один в другой и распределены во вре-
мени, как топологическом, так и в реальном. 

Формально социальная сеть является ди-
намическим графом со специальными свой-
ствами. Многие известные алгоритмы выделе-
ния сообществ в социальных сетях используют 
процедуру стягивания сообщества (или группы 
вершин) в одну вершину. Далее выделяются 
новые сообщества и снова стягиваются в вер-
шины. Эта процедура продолжается до тех пор, 
пока весь граф не будет стянут в простой граф 
(с радиусом один или два ребра). Процедура 
стягивания соответствует процедуре распозна-
вания блоков и затравок предфрактального 
графа, а последовательность сетей разных 
уровней – траектории предфрактального графа. 
На рисунке 7 изображен предфрактальный 
граф третьего уровня, пунктирными окружно-
стями выделены затравки, соответствующие 
сообществам. На рисунке 8 изображен резуль-
тат центрирования вершин предфрактального 
графа [13-15]. 

Таким образом, представляется целесооб-
разным определение принадлежности соци-
альной сети к классу динамических (предфрак-
тальных) графов. Порождение предфракталь-
ного графа соответствует росту социальной 
сети, а блоки и затравки предлагается рассмат-
ривать в качестве сообществ и малых групп 
социальной сети. 

Заключение 
Исследование социальных сетей, выделе-

ние сообществ, построение полиномиальных и 
эффективных алгоритмов является актуальным 
направлением и активно проводится зарубеж-
ными учеными. Решение задач в социальных 
сетях востребовано крупными компаниями, в 
том числе российскими ИТ-гигантами. Пред-
ставляется, что интерес к этой проблематике 
будет только возрастать в связи с расширением 
зоны охвата пользователей в социальных сетях 
и переходу покупателей в виртуальные магази-
ны. В предстоящие 10 лет рынок услуг в соци-
альных сетях может вырасти в более чем 7 раз, 
в соответствии с прогнозом увеличения количе-
ства людей, которые получат доступ в глобаль-
ную сеть Интернет. 

Развитие инструментальной базы модели-
рования, в частности использования динамиче-
ских и предфрактальных графов, позволит 
расширить круг задач в социальных сетях,  в их 
числе – многокритериальные (многопараметри-
ческие) задачи, задачи с множественными и 
нечеткими весами, разработка параллельных 
алгоритмов, прогнозные задачи с заданным 
уровнем надежности и многие другие [16-20]. 
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Рисунок 7. Сообщества (затравки) графов 

2G  и 
3G  

 

 

Рисунок 8. Предфрактальный граф 3G  
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В статье проведен сравнительный анализ результатов научно-исследовательской деятельности 
двух региональных вузов в период реформирования системы образования. Предложена методика 
оценки эффективности научно-исследовательской деятельности образовательных учреждений на ос-
нове эконометрического анализа. Для каждого вуза построен комплекс моделей, позволяющий устано-
вить факторы, значимо воздействующие на активность научно-исследовательской деятельности и ее 
эффективность. Сделан формализованный сравнительный вывод.   

Ключевые слова: анализ, вуз, количество опубликованных монографий, статей, научно-
исследовательская деятельность, научно-педагогические кадры, полученные патенты, финансирова-
ние научно-исследовательской деятельности, эконометрическая модель,  

 


