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ційних автоматизованих системах, робота яких основана 
на використанні знань експертів. Способи представлення 
та обробки нечислових даних, що описані в роботі, да-
ють можливість розширити базу правил інтелектуаль-
них автоматизованих систем за рахунок використання 
квантифікаторів, є простими в обчисленні і на відміну 
від існуючих методів є простим в програмній реалізації.
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Метод представления экспертной информации 
средствами нечеткой логики и получение групповой 
оценки мнений экспертов

В работе рассматривается решение важной практической 
задачи обработки лингвистической экспертной информации, 
получения групповой оценки мнений экспертов с учетом их 
квалификации. Показана и обоснована возможность примене-
ния для решения поставленных задач методов теории нечет-
ких множеств. Проведена численная апробация предложенных  
в  работе методов.
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Програмна реалізація алгоритму BSP  
для кластеризації соціальних 
мереж

У статті розглядається алгоритм кластеризації BSP (business system planning). Запропоно-
ваний алгоритм, відрізняється від традиційних алгоритмів кластеризації, об’єкти соціальної 
мережі можна об’єднувати в окремі кластери на основі їх зв’язків і визначати відношення між 
кластерами. Продемонстровано роботу алгоритму на конкретному прикладі та представлено 
його блок-схему.
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1.  Вступ

Соціальна мережа  (Social Network) — популярний 
вид інтернет-спільноти, що відображає соціальну струк-
туру зв’язків між людьми, основою яких можуть бути 
торгівля, гроші, ідеї, знання, кар’єра, стосунки тощо. 
Часто ця структура є відображенням зв’язків, які іс-
нують у реальному житті  [1].

Порівняно з іншими формами віртуальних спільнот 
соціальні мережі набули популярності лише останнім 
часом. Сьогодні їх є вже доволі багато.

Основна ідея соціальних мереж дуже проста. 
Під соціальною мережею розуміється безліч акто-
рів  (точок, вершин, агентів), які можуть вступати  
у взаємодію один з одним. З формальної точки зору 
такі мережі зручно представляти у вигляді графів  
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і застосовувати для їх аналізу розвинені математичні 
моделі.

Аналіз соціальних мереж, який також можна засто-
сувати до аналізу структури та властивостей особистих 
відносин, веб-посилання на сторінки, і поширення по-
відомлень, є областю досліджень в соціології. Останнім 
часом аналіз соціальної мережі привертає все більшу 
увагу в науковому співтоваристві інтелектуального ана-
лізу даних. 

На даний момент існує досить багато різних ал-
горитмів кластеризації, але більшість з них групують 
об’єкти тільки в залежності від значення їх атрибу-
тів. Натомість кластеризація соціальних мереж вимагає 
групування об’єктів і від значення зв’язків між ними. 
Тому актуальним буде запропонований BSP алгоритм 
кластеризації. 

2. �А наліз літературних даних  
та постановка проблеми

В основі аналізу соціальних мереж лежить мате-
матична теорія графів  (вона представлена в роботах 
таких авторів, як Ердос, Харари і Раппапорт), а також 
емпіричні дослідження в галузі соціальної психології 
та антропології  (Хайдер і Морено). У XX  десятилітті 
були опубліковані перші фундаментальні дослідження 
соціальних мереж (Fischer, 1982 [2]; Wellman, 1979 [3]). 
Були розроблені алгоритми кластерного моделюван-
ня  (White et al., 1976), були розроблені базові метри-
ки для аналізу соціальних мереж  (Freeman, 1979)  [4], 
засновані журнали «Social Networks» і «Connections», 
а також організовано міжнародне академічне співто-
вариство INSNA  (The International Network of Social 
Network Analysts)  [5]. У наступні десятиліття кіль-
кість досліджень, які посилалися або безпосередньо 
використовували аналіз соціальних мереж, багаторазово 
зросли. Дункан Уоттс (Duncan J. Watts) і Стівен Стро-
гац  (Steven H.  Strogatz) розвинули теорію соціальних 
мереж і першими запропонували поняття коефіцієнта 
кластеризації, тобто ступеня близькості між неоднорід-
ними групами (коли людина розширює мережу своїх 
зв’язків за рахунок осіб, яких вона не знає особисто, 
але знають її знайомі)  [6].

Кластеризація мережі — розбиття соціальної мережі 
на непересічні підмножини — кластери, так, щоб кожен 
кластер складався з схожих об’єктів, а об’єкти різних 
кластерів істотно відрізнялися. Знаходження класте-
рів дозволяє виявити ті чи інші структури, приховані 
в  соціальній мережі [7].

Виділення кластерів можна робити за різними атри-
бутами агентів мережі, наприклад по статі. В кластери 
можна об’єднувати еквівалентні агенти мережі. Якщо 
в  мережі передаються інформаційні повідомлення, то 
в один кластер можуть потрапити агенти, що передають 
інформацію, у другий — ті, хто її отримує, а в третій —  
ті агенти, які й отримують, і передають повідомлення [8].

Прикладом приватного алгоритму кластеризації 
є  алгоритм Гірвана-Ньюмана, заснований на параметрі 
проміжності вершин, — знаходить вершини, що лежать 
між спільнотами і видаляє їх, отримуючи незв’язані 
спільноти. Алгоритм дає досить гарні результати, але 
дуже ресурсоємкий з точки зору обчислень  [9].

У даній статті розглядається програмна реалізація 
кластеризації соціальної мережі за допомогою алгорит-

му  BSP. Алгоритм групує об’єкти не тільки в залеж-
ності від значення їх атрибутів, але і в залежності від 
зв’язків між цими об’єктами.

3. О б’єкт, мета та задачі дослідження

Об’єктом дослідження є алгоритм BSP, за допомогою 
якого можна кластеризувати дані в соціальній мережі.

Проведені дослідження ставили за мету визначити 
ефективність відповідного алгоритму кластеризації. 

Для досягнення поставленої мети вирішувалися на-
ступні задачі:

—	 розглянути та порівняти методи аналізу соціаль-
них мереж. Запропонувати алгоритм, за допомогою 
якого можна поділити соціальну мережу на різні 
кластери відповідно до об’єктів в соціальній мережі 
і зв’язків між ними, а також можливістю визначення 
взаємозв’язків між кластерами; 
—	 розглянути алгоритм BSP для кластеризації со
ціальних мереж на конкретному прикладі, побудувати 
блок-схему алгоритму та визначити його основні 
недоліки та переваги. 

4. �А лгоритм BSP для кластеризації 
соціальних мереж

4.1.  Програмна реалізація BSP для кластеризації со-
ціальних мереж. Алгоритм кластеризації business system 
planning  (BSP) запропонований компанією IBM. Цей 
алгоритм використовує об’єкти (бізнес-процеси) і зв’яз-
ки між об’єктами  (класи даних) для проведення клас-
терного аналізу. Соціальні мережі також включають 
в себе об’єкти і зв’язки між цими об’єктами. Тому 
алгоритм  BSP може бути використаний і при аналізі 
соціальних мереж. Кластеризація в аналізі соціальних 
мереж відрізняється від традиційної кластеризації. Вона 
вимагає угрупування об’єктів не тільки залежно від 
значення їх атрибутів, але також і в залежності від 
зв’язків між цими об’єктами  [10].

Соціальну мережу можна представити у вигляді 
орієнтованого графа, який складається з об’єктів і зв’яз-
ків між ними. Програмно представити граф можна за 
допомогою матриці суміжності. Матриця суміжності 
графа S зі скінченною кількістю вершин n  (пронумеро-
ваних числами від 1 до n) — це квадратна матриця  A 
розміру n, в якій значення елементу aij рівне числу  
ребер з i-ї вершини графа в j-у вершину. Оскільки 
в  випадку, який розглядає автор даної роботи, граф 
буде простий і орієнтований. Матриця суміжності про-
стого графа  (що не містить петель і кратних ребер)  
є бінарною матрицею і містить нулі на головній діагоналі. 
Матриця суміжності орієнтованого графа не симетрична.

Нехай Oi — об’єкт в соціальній мережі (i =  1, ..., m),  
Ej — напрямлений зв’язок між двома об’єктами, на-
прямлене ребро графа (j  =  1, ..., n). Існують 2 типи 
відносин досяжності між об’єктами: довжиною в один 
крок і довжиною в кілька кроків. Два об’єкти Oi і Oj 
перебувають у відношенні досяжності довжиною в один 
крок, якщо існує направлений зв’язок від Oi до Oj, що 
проходить через одне і тільки одне спрямоване ребро.

Після визначення об’єктів та спрямованих ребер, 
визначимо досяжний зв’язок між двома об’єктами. Для 
графа об’єктів соціальної мережі і зв’язків між ними 
необхідно визначити дві матриці Lc і Lp. Нехай Lc —  
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матриця m × n, яка визначає вершини і дуги, які з них 
виходять. Якщо з об’єкта Оі виходить дуга Еj , то зна-
чення елемента L i jc( , ) .= 1  Відповідно, якщо з об’єкта Оі  
не виходить дуга Еj, то значення елемента L i jc( , ) .= 0  
Нехай Lр — матриця mxn, яка визначає вершини і дуги, 
які входять в них. Якщо в об’єкт Оі входить дуга Еj,  
то значення елемента L i jp( , ) .= 1  Відповідно, якщо  
в об’єкт Оі не виходить дуга Еj, то значення елемен-
та L i jp( , ) .= 0

Матриця досяжності довжиною в один крок розра-
ховується за формулою:

G L L g l i k l k j

i m j m

c p
T

i j
k

c p
T= ⋅ = = ∨ ∧(

= = )
=

, ( ( , ) ( , )),

,.., , ,.., ,

1

1 1 	 (1)

де ∧ — булевий добуток, ∨ — булева сума.
В отриманій матриці значення елемента G(i,  j)  =  1 

позначає, що об’єкти Oi і Oj знаходяться в відношенні 
досяжності довжиною в один крок. Значення елемента 
матриці G(i,  j) = 0 позначає, що об’єкти Oi не перебува-
ють у відношенні досяжності довжиною в один крок Oj.

Розрахунок матриці m – 1 — крокової досяжності 
розраховується за формулою:

G G G

g l i k l k j i m j

m m

m
i j

k
c p

T

− −

−
=

= ⋅ =

= = ∨ ∧ = =

1 2

1

1
1 1, ( ( , ) ( , )), ,.., , ,..., .m( ) 	 (2)

Розрахунок узагальненої матриці досяжності про-
водиться за такою формулою:

R I G G Gm= ∨ ∨ ∨ −2 1... , 	 (3)

де І — одинична матриця.
Відношення досяжності не є симетричним. Значення 

елемента матриці R(i,  j)  =  1 означає, що існує відно-
шення досяжності від об’єкта Oi до об’єкта Oj, але це 
не означає, що також існує відношення досяжності від 
об’єкта Oj до об’єкта Oi .

Після цих визначень, можна використовувати BSP 
алгоритм кластеризації для аналізу соціальної мережі. 
Тому потрібно розрахувати матрицю взаємодосяжності 
об’єктів, ґрунтуючись на розрахунок матриці R. Розра-
хунок матриці взаємодосяжності проводиться за такою 
формулою:

Q R RT= ∧ . 	 (4)

У розрахованої матриці значення елемента Q(i,j) = 1 
означає, що існує відношення взаємодосяжності між 
об’єктом Oi і об’єктом Oj . Якщо у соціальній мережі 
два об’єкти перебувають в відношенні взаємодосяжності, 
вони належать до одного і того ж класу. Тому процес 
кластеризації користувачів соціальної мережі ґрунтується 
на процесі аналізу розрахованої матриці взаємодосяж-
ності об’єктів Q. Спочатку виділяємо сильно зв’язані 
підграфи та визначаємо матриці сильної зв’язності цих 
підграфів. Матриця є матрицею сильної зв’язності, якщо 
всі елементи в ній рівні 1.

Після кластеризації соціальної мережі, визначаємо 
відношення між кластерами. Це можна зробити за до-
помогою отриманих кластерів і матриці однокрокової 
досяжності G. Якщо існує відношення досяжності в один 
крок між двома об’єктами із різних кластерів, то іс-
нує направлений зв’язок між відповідними кластерами. 
Через G автор статті може визначити всі відношення 
між кластерами.

Розглянемо блок-схему алгоритму BSP для класте-
ризації соціальних мереж  (рис.  1).

Рис. 1. Блок-схема алгоритму BSP для кластеризації  
соціальних мереж

4.2. Р еалізація алгоритму BSP на прикладі фрагменту 
соціальної мережі. Представимо соціальну мережу у  ви-
гляді орієнтованого графа, який складається з об’єк-
тів і зв’язків між ними. На рис.  2 зображено приклад 
фрагменту соціальної мережі. Колом зображено об’єкти 
мережі, наприклад це може бути користувач. Стрілка-
ми зображено ребра графа, які позначають напрямлені 
зв’язки між об’єктами.

Рис. 2. Приклад фрагменту соціальної мережі
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Відповідно, матриці Lc і Lp матимуть вигляд:

Lc =

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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.

Обчислимо матрицю досяжності довжиною в один 
крок:

G =

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Розрахунок матриці 2, 3, 4, 5, 6 — крокової досяжності:

G G G2

1 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0

1 0 1 0 0 0 0
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0 0 0 1 0 1 0
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Розрахунок узагальненої матриці досяжності матиме 
вигляд:

R I G G G G G= ∨ ∨ ∨ ∨ ∨ =

=

2 3 4 5
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Розрахунок матриці взаємодосяжності:
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Q R RT= ∧ =
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Після застосування алгоритму утворилися класте-
ри C1, C2, C3. 

На рис.  3 зображено результати алгоритму розгля-
нутого прикладу, кластери і зв’язки між ними. 

Рис. 3. Кластери та зв’язки між ними

Кластер C1 відповідно містить два елементи, а саме 
O1 і O2, кластер C2 містить також два елементи — O3 
і O4, а кластер C3 містить три елементи — O5, O6, O7. 
Зв’язки між кластерами відображаються у вигляді на-
прямлених зв’язків між вузлами O3 і O2, а також між 
вузлами O7 і O4.

5.  Висновки

Аналіз соціальних мереж є новою галуззю досліджень 
в інтелектуальному аналізі даних. Кластеризація при 
аналізі соціальної мережі відрізняється від традицій-
ної кластеризації. Це вимагає групування предметів на 
кластери залежно від їх зв’язків, а також їх атрибутів. 
У той час як група традиційних алгоритмів кластеризу-
ють об’єкти тільки на основі подібності об’єктів, тому 
вони не можуть бути застосовані до аналізу соціаль-
ної мережі. Так на прикладі продемонстрували клас-
теризацію соціальної мережі на основі BSP алгоритму 
кластеризації. У результаті отримали три кластери та 
з’ясували відношення між ними. 

Запропонований алгоритм, на відміну від тради-
ційних алгоритмів кластеризації, дозволяє об’єднувати 
об’єкти в соціальній мережі в різні кластери на основі 
їхніх зв’язків і визначати відношення між кластерами 
динамічно, що не вимагає великої кількості пам’яті. 
Матриця порядку n вимагає для свого зберігання n2 
байт оперативної пам’яті, а час обчислень пропор-
ційний n3.

Недоліком розглянутого алгоритму є те, що він ви-
користовує матриці для зберігання зв’язків і існуючих 
відношень досяжності. При аналізі реально існуючих 
соціальних мережах ці матриці будуть мати велику 
розмірність, що ускладнює її завантаження в пам’ять 
і обробку. Тому краще зберігати дані, як структури даних, 
а не матриці. Крім того алгоритм працює з об’єктами 
однакової ваги, проте в реальному світі ребра можуть 
мати різну вагу, що треба вдосконалити.
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Программная реализация алгоритма BSP для 
кластеризации социальных сетей

В статье рассматривается алгоритм кластеризации BSP (bu
siness system planning). Предложенный алгоритм, отличается 
от традиционных алгоритмов кластеризации, объекты социаль-
ной сети можно объединять в отдельные кластеры на основе 
их связей и определять отношение между кластерами. Про-
демонстрировано работу алгоритма на конкретном примере 
и  представлено его блок-схему.

Ключевые слова: кластеризация, социальная сеть, алгоритм 
BSP, кластерный анализ.
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Методы исследования 
статистических характеристик 
CCD-измерений положений и блеска 
объектов солнечной системы

Предложена совокупность методов оценки статистических свойств CCD-измерений Солнеч-
ной системы. В качестве источников данных используются обработанные серии CCD-кадров 
астероидных обзоров, а так же Интернет-сервисы. Разработанные методы позволяют прово-
дить анализ, включая оперативный, расширенного множества показателей точности измерения 
и качества обнаружения астероидов на расширенном множестве анализируемых подвыборок 
измерений и кадров.
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1.  Введение

Изучение астероидов и комет представляет боль-
шой интерес с разных точек зрения, в том числе из-
за проблемы астероидно-кометной опасности. Число 
астероидов, размером не меньше километра на близких 
к  Земле орбитах, по данным сайта «NEO Program» [1], 
составляет 866  (март 2015  года). Считается, что уже 
обнаружено около 90  % астероидов размерами более 
одного километра. При этом выдвигаются достаточно 
высокие требования к точности таких астрономических 
наблюдений. Исследование статистических характерис
тик CCD-измерений объектов  (астероиды и кометы) 
Солнечной системы может быть весьма эффективным 
для повышения точности наблюдений обсерваторий 
и модернизации используемого ими программного обе-
спечения  (ПО). Большинство систем сбора статистики 
возвращает анализ отклонений с накоплением за год 
или месяц. Это снижает оперативность исследования 
результатов проведенных модернизаций, как оборудо-
вания, так и программного обеспечения. 

Актуальным является разработка методов с расши-
ренным множеством формируемых и анализируемых 
статистических характеристик. А также создание на-
учно-исследовательского программного инструмента, 
который будет включать разработанные методы, и по-
зволять проводить оперативный, детальный анализ по-
казателей точности измерения и качества обнаружения 
астероидов на расширенном множестве анализируемых 
подвыборок измерений и кадров.

2. А нализ литературных данных

Для анализа статистических характеристик измере-
ний  (оценок положения и блеска небесных объектов) 
мировым научным сообществом апробированы и чаще 
всего используются такие научно-исследовательские про-
граммные инструменты как ЭПОС [2–5], AstDyS [6–8],  
Fitsblink  [9], а так же статистика Центра малых пла-
нет (МРС) [10, 11] отклонений малых планет по каждой 
обсерватории. 

Центр малых планет  (Minor Planet Center (МРС), 
Гарвардский Университет, Смитсоновская астрофизиче-
ская обсерватория) предоставляет статистические ха-
рактеристики отклонений измерений нумерованных [11]  
и ненумерованных [10] астероидов и комет отдельно по 
каждому году наблюдений каждой обсерватории. Сервис 
статистических характеристик отклонений измерений 
МРС предоставляет следующие данные: количество 
измерений за один год, распределение измерений по 
диапазонам значений отклонений, средние значение от-
клонений и оценки среднеквадратического отклонения 
оценок положения (прямое восхождению и склонение) 
объектов во второй экваториальной системе коорди-
нат  (СК)  [12,  13].

ЭПОС (Эфемеридная Программа для Объектов Сол-
нечной системы) [2, 14] является программным инстру-
ментом для астрометрических исследований объектов 
Солнечной системы. ЭПОС позволяет сравнить изме-
ренные координаты объектов с каталожными, на мо-
мент привязки измерения. Прогнозирование положения  


