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Современный мир немыслим без социальных 
сетей. С каждым годом возрастает количество их 
пользователей, при этом один и тот же пользователь 
может быть участником нескольких социальных 
сетей. Такой уровень вовлеченности современного 
человека в процесс виртуального общения в сово-
купности с привычкой получать и обмениваться ин-
формацией посредством онлайн-платформ, без со-
мнения, вызывает интерес рекламодателей, социоло-
гических служб и государственных структур. 

Анализ данных, получаемых из социальных се-
тей, позволяет решать широкий круг задач: от про-
гнозирования спроса на товар или услугу до мони-
торинга общественного мнения граждан [1, 2]. При 
этом с целью повышения эффективности анализа 
необходимо определять множество пользователей, 
рассматриваемых в качестве лидеров общественного 
мнения по заданной тематике или в заданной пред-
метной области. Подобная задача описана в [3] как 
задача KPP-POS (Key Players Problem – Positive). 
Основным подходом к ее решению считается ис-
пользование дистанционных методов теории графов, 
учитывающих длины путей между вершинами соци-
ального графа [4–6]. Наиболее эффективными среди 
таких методов считаются методы, основанные на 
расчете информационной энтропии [7] и показателя 
Боргатти [8]. 

Следует отметить, что упомянутые выше дис-
танционные методы позволяют получить хорошие 
результаты при условии, что социальный граф явля-
ется невзвешенным и/или неориентированным. Ис-
пользование таких графов значительно сокращает их 
способность адекватно представлять реальную 
группу пользователей социальных сетей, поскольку 
не позволяет учитывать дополнительную информа-
цию об отношениях между пользователями. 

Предлагаемый в данной работе подход к опре-
делению группы наиболее влиятельных пользовате-
лей основан на использовании процедуры ранжиро-
вания Кендалла–Уэя [9, 10], определяющей относи-
тельные «силы» вершин графа. Этот метод, предна-
значенный в первую очередь для анализа турниров, 
нашел применение в области спортивной статистики 
[9, 11]. 

Целью данной работы является сравнительный 
анализ применимости процедуры ранжирования 
Кендалла–Уэя (РКУ) для задачи определения под-
множества пользователей социальной сети, рассмат-
риваемых в качестве экспертов по заданной темати-
ке, на основе данных модельных экспериментов. 

Описание процедуры ранжирования 
В теории графов известна задача ранжирования 

игроков по итогам кругового турнира [12–14]. Для 
решения этой задачи составляется полный ориенти-
рованный граф без петель с числом вершин n, рав-
ным количеству игроков. При этом любые две вер-
шины соединены дугой, и дуга из i-й вершины в j-ю 
означает победу i-го игрока над j-м. В матрице 
смежности A  турнира элемент 1ija  , если сущест-

вует дуга из i-й вершины в j-ю; иначе, 0ija  . 

Сумма элементов i-й строки 
1

1

n

iji
j

s a


  соот-

ветствует количеству побед, одержанных i-м игро-
ком в ходе турнира, и является мерой силы i-го иг-

рока. Вектор 1S , составленный из элементов 
1

is , 

называется вектором сил первого порядка [9]. 
В тривиальном случае все элементы вектора 

1S  различны, и ранжирование игроков не пред-
ставляет сложности. Однако если по итогам турнира 
несколько игроков одержали одинаковое количество 
побед (набрали одинаковое количество очков), одно-
значное ранжирование игроков может быть затруд-
нительным [14, 15]. 

Процедура РКУ предполагает вычисление ите-
рированных сил k-го порядка игроков по одной из 
следующих формул: 

 1 ;k k S A S   

 1 ,k k S A S   

где 2k   – номер итерации; A  – матрица смежно-

сти; jS  – вектор итерированных сил  j-го порядка.  
При этом больший интерес представляют отно-

сительные силы i  игроков [6, 10], определяемые 

как 
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В работах [9, 10, 16, 17] показано, что вектор σ , 
составленный из элементов i , сходится к нормали-

зированному собственному вектору матрицы A , 
соответствующему ее спектральному радиусу, т.е. 
собственному значению с наибольшей абсолютной 
величиной [18, 19]. Таким образом, РКУ сводится к 
задаче нахождения собственного вектора матрицы 
смежности. 

В своей работе [16] Берж показал, что подоб-
ный подход может использоваться не только для 
турниров, но и для любых направленных графов, в 
частности, для социальных графов [20–22]. 

Обозначим простой (невзвешенный) социаль-
ный граф как  ,G V E , где  iV v  – непустое 

множество вершин графа,   2,ijE e E V   – множе-

ство дуг; при этом  ,ij i je v v  – дуга, направленная 

из вершины iv  в jv  ( , 1,2,...,i j n ). В случае взве-

шенного социального графа определение дополня-

ется весовой функцией : 0,1w E , ставящей в со-

ответствие каждой дуге ije  вес  ij ijw w e . 

Для решения задачи поиска пользователей со-
циальной сети, рассматриваемых как экспертов в 
заданной тематической области, необходимо по-
строение социального графа  , ,G V E w , в котором 

вес дуги ijw  соответствует заинтересованности j-го 

пользователя сообщениями i-го [23]. В этом случае 
для процедуры РКУ вместо матрицы смежности 
необходимо использовать матрицу весов  wW A , 

составленную из элементов ijw . Следует отметить, 

что в отличие от матрицы турниров матрица смеж-
ности и матрица весов произвольного социального 
графа не являются симметричными. 

Постановка эксперимента 
Существуют различные подходы к определе-

нию ключевых игроков социальной сети, среди ко-
торых наибольшей известностью пользуются дис-
танционные методы, основанные на расчете инфор-
мационной энтропии и показателя Боргатти. Под-
робное описание этих методов и сравнение эффек-
тивности их применения приведено в [23]. Следует 
отметить сравнительно большую алгоритмическую 
сложность упомянутых выше показателей, посколь-
ку они подразумевают поочередное удаление вер-
шин и дуг и пересчета числовых значений. 

Для сравнения процедуры определения ключе-
вых игроков социальной сети методом РКУ с мето-
дами, основанными на расчете информационной 
энтропии и показателя Боргатти, был сгенерирован 
невзвешенный турнир с числом вершин 100n , а 
также невзвешенный социальный граф без петель с 

тем же количеством вершин; при этом была задана 
вероятность дуги из i-й вершины в j-ю 0,075p . В 

итоге был получен простой сильно связный разре-
женный орграф с 762 дугами (максимальное рас-
стояние между вершинами 4d  ). 

Наконец, дугам полученного невзвешенного со-
циального графа были назначены веса, являющиеся 
случайными числами, распределенными в соответ-
ствии с бета-распределением, определяемым функ-
цией плотности распределения: 
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Здесь , 0   – параметры бета-распределения. 

Для получения весов использовались значения па-
раметров 4 . При этом больший вес дуги со-

ответствует большему значению заинтересованно-
сти. Полученный в итоге взвешенный социальный 
граф также использовался для сравнения методов 
определения ключевых игроков социальной сети. 

Следует отметить, что РКУ позволяет учиты-
вать наличие петель в графе. Впрочем, при условии, 
что вес всех петель одинаков ( ii jjw w ), их присут-

ствие не влияет на результат ранжирования. В слу-
чае, когда РКУ используется для ранжирования иг-
роков в круговом турнире, петля для i-й вершины 
может иметь смысл ничьей в виртуальной игре i-го 
игрока с самим собой. Однако для социального гра-
фа наличие петли iiw  будет означать, что i-й пользо-

ватель социальной сети оказал влияние на свое же 
мнение, реагируя на свои собственные сообщения. В 
силу абсурдности данного допущения при получе-
нии случайного графа для проведения эксперимента 
наличие петель не предусматривалось. 

Для проведения эксперимента в интегрирован-
ной среде разработки Microsoft Visual Studio 2015 на 
языке C# с использованием технологии ASP.NET 
было создано веб-приложение, позволяющее гене-
рировать случайные графы, в том числе ориентиро-
ванные и взвешенные, а также реализованы алго-
ритмы исследуемых методов определения ключевых 
игроков социальной сети. При этом для реализации 
процедуры РКУ использовался пакет Accord.NET, 
представляющий платформу машинного обучения и 
содержащий в своем составе оптимизированную 
реализацию алгоритмов поиска собственных значе-
ний и векторов матриц. С учетом этого алгоритм 
РКУ заключается в выполнении нескольких простых 
шагов [9, 10, 16]:  

1. Для матрицы весов W  размера n n  опре-
делить вектор VL  собственных значений 

  eigenvalue .VL W   

2. Найти максимальное по модулю собствен-
ное значение maxV  

  max max , 1... .iV i n VL   
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3. Найти собственный вектор VC  матрицы W, 

соответствующий собственному значению maxV : 

  maxeigenvector , .VVC W   

4. Найти сумму sumVC  элементов собственно-

го вектора VC  

 sum , 1... .iVC i n VC   

5. Провести нормализацию вектора VC  для 
определения вектора σ  относительных сил вершин 
графа 

 
sum

.
VC


VCσ   

Вершины iv  графа затем ранжируются в соот-

ветствии со значениями i . 

Анализ результатов эксперимента 
Вершины трех полученных графов были про-

ранжированы по убыванию их важности (силы) с 
использованием метода расчета информационной 
энтропии (IE), показателя Боргатти (BG) и процеду-
ры РКУ (KW). Результаты эксперимента отражены в 
табл. 1–3, в которых указаны номера вершин, за-
нявших при ранжировании места с 1-го по 10-е в 
соответствии с численными значениями показателей 
(VIE, VBG и VKW соответственно). Отметим, что 
показатель VKW выражен в процентах для удобства 
отображения. 

Из табл. 1 видно, что все три метода одинаково 
определили четыре наиболее влиятельные вершины 
турнира. Мы можем оценить этот результат с веро-
ятностной точки зрения: вероятность того, что про-
цедура РКУ случайно указала те же семь вершин (и 
в том же порядке), в качестве наиболее влиятельных, 
что и, к примеру, метод Боргатти, обратно пропор-
циональна числу размещений из 100 по 7: 

 14
7
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 – число сочетаний из n по k. 

 
Т а б л и ц а  1     

Ранжирование вершин турнира 
Результаты ранжирования вершин 

Метод IE Метод BG Метод KW 
Ме-
сто 

№ VIE № VBG №  VKW 
1 34 1,237 34 82 34 1,317 
2 53 1,222 53 81,5 53 1,295 
3 71 1,148 71 79 71 1,192 
4 49 1,133 49 78,5 49 1,177 
5 85 1,133 85 78,5 85 1,162 
6 68 1,133 68 78,5 68 1,153 
7 69 1,118 69 78 69 1,149 
8 50 1,118 50 78 9 1,148 
9 43 1,118 43 78 43 1,144 
10 9 1,102 9 77,5 50 1,142 

 

Также результаты табл. 1 позволяют сделать 
вывод о том, что все три метода одинаково указали 

неупорядоченное подмножество из 10 наиболее вли-
ятельных вершин. Вероятность того, что два метода 
случайно определят одно и то же подмножество из 
10 вершин, обратно пропорциональна числу сочета-
ний из 100 по 10: 

 14
10
100

1
6 10 .p

C

     

Полученные значения вероятностей позволяют 
утверждать о почти полном соответствии результа-
тов работы исследуемых методов при решении зада-
чи определения группы наиболее влиятельных игро-
ков невзвешенного кругового турнира. 

В табл. 2 приведены значения показателей VIE, 
VBG и VKW 10 наиболее влиятельных вершин не-
взвешенного социального графа, определенных со-
ответствующими методами. 

Из табл. 2 видно, что метод информационной 
энтропии и РКУ одинаково определили 8 из 10 наи-
более влиятельных вершин графа без учета их отно-
сительной силы. Вероятность получить такой ре-
зультат случайно определяется отношением числа 
всевозможных комбинаций по 10 элементов, 8 из 
которых принадлежат группе из 10 наиболее влия-
тельных вершин, к общему числу сочетаний из 100 
по 10: 

 
8 2

90 810
10
100

10 .
C C

p
C

    

При сравнении метода Боргатти и РКУ оба ме-
тода определили 9 из 10 наиболее влиятельных вер-
шин графа без учета их относительной силы. Веро-
ятность получить такой результат случайно опреде-
ляется аналогично предыдущему случаю: 

 
9 1

90 1110
10
100

5 10 .
C C

p
C

     

 
 

Т а б л и ц а  2     
Ранжирование вершин невзвешенного графа 

Результаты ранжирования вершин 
Метод IE Метод BG Метод KW Место 
№ VIE № VBG № VKW 

1 64 1,699 64 52,833 64 1,953 
2 68 1,613 28 52 68 1,796 
3 97 1,613 68 51,333 28 1,757 
4 28 1,526 97 51,25 97 1,709 
5 41 1,526 72 50,667 72 1,673 
6 33 1,436 41 50,667 33 1,602 
7 72 1,436 33 50 41 1,592 
8 2 1,436 2 50 71 1,535 
9 92 1,436 71 49,667 82 1,483 

10 7 1,344 92 49,5 2 1,478 
 
 

Данный результат позволяет утверждать, что 
для случая невзвешенного разреженного орграфа 
группы наиболее влиятельных пользователей соци-
альной сети, определенные разными методами, раз-
личаются незначительно. 
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Т а б л и ц а  3    

Ранжирование вершин взвешенного графа 
Результаты ранжирования вершин 

Метод IE Метод BG Метод KW 
Ме-
сто 

№ VIE № VBG № VKW 
1 64 1,702 64 28,948 64 2,059 
2 97 1,671 72 28,874 72 1,889 
3 41 1,623 93 28,373 28 1,887 
4 68 1,595 28 28,359 33 1,755 
5 28 1,549 41 28,031 68 1,740 
6 92 1,543 92 27,844 93 1,703 
7 33 1,533 33 27,743 97 1,669 
8 72 1,526 68 27,557 41 1,657 
9 2 1,52 97 27,415 92 1,604 

10 25 1,37 21 27,076 2 1,509 
 
В табл. 3 приведены значения показателей VIE, 

VBG и VKW 10 наиболее влиятельных вершин взве-
шенного социального графа, определенных соответ-
ствующими методами. Из табл. 3 видно, что проце-
дура РКУ определила 9 из 10 наиболее влиятельных 
вершин социального графа, также попавших в груп-
пы из 10 влиятельных вершин, полученные методом 
информационной энтропии и методом Боргатти. Как 
было указано выше, вероятность случайного совпа-

дения при этом приблизительно равна 115 10 . Это 
позволяет утверждать, что использование взвешен-
ного графа не приводит к значительным различиям в 
результатах определения группы наиболее влия-
тельных пользователей социальной сети, получен-
ных разными методами.  

Заключение 
Анализ результатов проведенных модельных 

экспериментов не вызывает сомнений в возможно-
сти применения процедуры РКУ для решения задачи 
определения пользователей социальных сетей, яв-
ляющихся лидерами общественного мнения или 
рассматриваемых в качестве экспертов по заданной 
тематике. Несомненным достоинством данного ме-
тода является простота программной реализации 
алгоритма ранжирования в сравнении с дистанци-
онными алгоритмами. Кроме этого, зачастую в ре-
зультате работы методов информационной энтропии 
и Боргатти нескольким вершинам графа соответст-
вует одинаковое значение численных показателей 
(VIE и VBG соответственно); для процедуры РКУ 
такая ситуация возникает значительно реже. Можно 
говорить о том, что РКУ лучше дистанционных ме-
тодов дифференцирует вершины графа по их отно-
сительной силе. 

Использование ранжирования Кендала–Уэя в 
совокупности с другими методами решения задачи 
идентификации ключевых игроков социального 
графа позволяет повысить эффективность выявле-
ния влиятельных пользователей социальных сетей и 
уточнить представления о структуре социальных 
связей между пользователями. 

Работа выполнена при финансовой поддержке 
РФФИ (проект №17-07-00034 А). 
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cation to identify the subset of social network users, referred 
as subject matter experts. Authors have performed the com-
parison of the procedure under consideration with widely 
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assessment and Borgatti centrality measure. Based on analysis 
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