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Метод формування та кластеризації
кореляційних мереж понять

Для вирішення задачі формування та кластеризації понять запропоно-
вано методику формування, кластеризації, ранжирування та подаль-
шої візуалізації спрямованих кореляційних мереж, зв’язки яких визначаю-
ться на основі рядів динаміки, що відповідають цим поняттям. Як прик-
лади розглянуто часові ряди динаміки вживання термінів, що формую-
ться сервісом Google Books Ngram Viewer для формування кореляційної
мережі наукових понять, і часові ряди динаміки захворюваності на ко-
ронавірус у різних країнах для формування та кластерізації мережі
країн за ознакою подібності відповідних статистичних рядів. Наведена
методика може застосовуватися з метою узагальнення множини сут-
ностей без явно виражених зв’язків між ними на основі даних, отрима-
них в аналітичних системах різного призначення.
Ключові слова: кореляційна мережа, динаміка публікацій, Google Books
Ngram Viewer, візуалізація мережевих структур, кластерний аналіз.

Вступ
Мережеві структури набули широкого застосування, вони використовуються

в пошукових системах, у мапах, для захисту комп’ютерних мереж, для дослідження
взаємодії груп, у соціальних мережах. Окремий клас серед них — кореляційні ме-
режі, які формуються на основі обчислення попарних кореляцій між змінними, за-
стосовуються в багатьох галузях знань, таких як прогнозування клімату, фінансо-
вий маркетинг і біоінформатика [1]. Сучасні інформаційні технології неможливо
уявити без методів і засобів обробки мережевих структур, але не завжди структурні
особливості виражені явно. Завжди виникає питання, як побудувати мережу, щоб
застосувати широкий спектр методів і засобів її обробки, отримати й інтерпрету-
вати результати, якщо в розпорядженні у дослідника є лише деякі сутності — вуз-
ли, але явно не визначені зв’язки між ними. Якщо кожну сутність можна представи-
ти у вигляді однорідного багатовимірного вектора параметрів, можливо налагодити
зв’язки подібності, застосувати методи класифікації або кластерного аналізу для
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виявлення груп подібних документів. Задача кластеризації об’єктів широко вико-
ристовується для дослідження в різних галузях інженерії, медицини, науки та в по-
всякденному житті [2].

У представленій роботі пропонується метод, який ставить у відповідність сут-
ності (поняттю з предметної області) вектор динаміки, відповідний розподілу до-
кументів за датами (роками). Більш конкретно, кожному року ставиться у відповід-
ність число — кількість появ суті в публікаціях, які охоплюються, наприклад сис-
темою Google Books. Розмірність цього вектора відповідає кількості років, довжині
інтервалу часу, протягом якого аналізувався масив публікацій.

Метод формування та кластеризації кореляційних мереж
Для побудови мережевих структур для кожного поняття/сутності формую-

ться вектори, що відповідають цим сутностям, наприклад динаміка публікацій за
роками. Після формування векторів, які відповідають окремим сутностям, формує-
ться кореляційна мережа, яку можна розглядати як спосіб зберігання та візуалізації
сутностей, які об’єктивно пов’язані між собою [3]. Дійсно, можна сформувати век-
тори динаміки для різних сутностей, зв’язок між якими не завжди є явним.

Нижче пропонується метод побудови мережі взаємозв’язку сутностей (понять),
що складається з наступних етапів [4, 5]. Загальну схему методу наведено на рис. 1.

1. Для кожної сутності формується запит до сервісу Google Books Ngram
Viewer. Також визначається період аналізу — розмірність відповідних векторів ди-
наміки.

2. У результаті виконання запитів визначається безліч векторів динаміки, що
відповідають наведеним поняттям;

3. Обчислюється безліч максимальних крос-кореляцій між отриманими век-
торами, формується відповідна кореляційна матриця з елементами:
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метрів. Функція max використовується з тих міркувань, що близькі за своєю при-
родою процеси можуть мати близьку за динамікою поведінку, але можливо із зсу-
вом за часом.

4. Здійснюється формування матриці суміжності відповідно до формули (1) і
збереження цієї матриці у файлі у форматі CSV. У зв’язку з тим, що в таблиці суміж-
ності існують зв’язки між усіма вузлами, відповідно до [6], ігноруються зв’язки,
значення яких менше деякого вибраного порога. Вибір цього порога повністю за-
лежить від досвіду аналітиків. В інформаційній технології, яка описується, формує-
ться кореляційна матриця і передається для обробки і візуалізації системі аналізу
мережевих структур Gephi (https://gephi.org/) [7]. Gephi — це найпоширеніша про-
грама візуалізації і аналізу мережевих структур, яка забезпечує швидку компонов-
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ку, ефективне дослідження даних, а також візуалізацію великомасштабних мереж.
Разом з цим, матриця суміжності у форматі CSV для системи Gephi має деякі особ-
ливості, які необхідно враховувати (нулі по діагоналі, розташування символів «;»
та інші).

5. Здійснюється завантаження значень цієї матриці у форматі CSV у систему
Gephi. Ця система має ряд режимів, серед яких для отримання мережевих характе-
ристик застосовується режим «Лабораторія даних». У цьому режимі, крім звичай-
них ступенів вузлів матриці, можна розрахувати їхні значення за алгоритмами
PageRank, Hits, модулярністю тощо. Крім того, існують можливості ранжирування
вузлів матриці (сутностей) за цими параметрами.

6. Здійснюється визначення класів модулярних груп об’єктів і подальша клас-
теризація завантаженої мережевої структури [6, 7]. Модулярність обчислюється як
різниця між часткою ребер всередині кластера в розглянутій мережі і очікуваною
часткою ребер всередині кластера в мережі, в якій вершини мають ту ж ступінь, і у
вихідній, але ребра розподілені випадково. Модулярність мережі можна виразити
формулою:
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де ija  — елемент матриці суміжності A ; m — кількість ребер у графі; ik , jk  —
ступені відповідних вузлів; δ — дельта функція Кронекера (показує чи знаходяться
вузли i та j в одному класі модулярності).

7. Візуалізація мережі виконується в системі Gephi.
8. На останньому етапі виконується експертна інтерпретація результатів.

Удосконалення методу
Пропонується враховувати два моменти при побудові кореляційної мережі, а

саме враховувати:
1) який процес почався першим;
2) абсолютні значення часових рядів при взаємній кореляції, тобто значення

направленого зв’язку між вузлами A та B визначати пропорційно сумі значень чис-
лового ряду, відповідного вузла A.
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де K — ширина вікна можливих зсувів по часу.
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Функція max використовується тому, що близькі за природою процеси мо-
жуть мати близьку за динамікою природу, але можливо із зсувом за часом. На від-
міну від описаного вище методу, врахування m  виконується не по спектру значень
[ , ]K K- , а в інтервалі [1, ]K .

Для реалізації другого пункту, кожен із елементів матриці ija  домножується на

значення суми значень відповідного вектора
1

n
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i k
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v C w
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= å , де С — нормуюча конс-

танта.
При подальшому використанні засобів візуалізації Gephi мережа визначає-

ться як ненаправлена, розміри вузлів відповідають ступеням вузлів зваженої спря-
мованої мережі. Кластеризація, у разі необхідності, обчислюється за алгоритмами
OpenOrd або Fruchterman Reingold, а модулярність вузлів розраховується з
Resolution = 0.5.

Початок

Кінець

Вибір сутностей і часового інтервалу
Вхідні дані: бази даних
Результат: вектори динаміки

Розрахунок крос-кореляцій за
вдосконаленою формулою
Вхідні дані: вектори динаміки
Результат: елементи кореляційної
матриці

Формування кореляційної мережі
Вхідні дані: елементи матриці в
форматі CSV
Результат: Завантаження даних до
Gephi

ВІзуалізація, розрахунок основних
параметрів, інтерпретація результатів
Вхідні дані: кореляційні мережі
Результат: Класи сутностей, основні
характеристики мережі, дослідження

Рис. 1. Метод формування та кластеризації кореляційних мереж
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Приклади
Як демонстраційний приклад розглянемо три сутності (Node1, Node2, Node3),

кожному з яких відповідає часовий ряд:
Node1: (0, 1, 2, 3, 4, 5, 4, 3, 2, 1, 0, 0, 0);
Node2: (0, 0, 0, 0, 1, 2, 3, 4, 3, 2, 1, 0, 0);
Node3: (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 2, 1, 0).
Кореляційна матриця, що відповідає прикладу, містить наступні елементи:
Node1;Node2;Node3;
Node1;0.000;0.818;0.623;
Node2;0.818;0.000;0.766;
Node3;0.623;0.766;0.000.
Кореляційна мережа наведена на рис. 2.
У цій матриці вузол 2 представлений самим великим колом, хоча очевидно,

що процес, відповідний вузлу 1, почався раніше і має велику амплітуду.
Виправити цю невідповідність дозволяє представлений удосконалений алго-

ритм, у результаті якого отримуємо наступну матрицю зв’язків вузлів, візуалізація
якої приведена на рис. 3:

Node1;Node2;Node3;
Node1;0.000;1.022;0.779;
Node2;0.611;0.000;0.613;
Node3;0.002;0.050;0.000.

Приклад формування та кластеризації кореляційних мереж
 понять на основі динаміки публікацій

Джерелом даних у наведеному прикладі використовується сервіс Google
Books Ngram Viewer (https://books.google.com/ngrams). Даний сервіс дозволяє, зок-
рема, отримувати масиви чисел, що відповідають відносній частоті появи термінів
у публікаціях за роками. Для отримання цих масивів, до системи можна звернутися
через інтерфейс користувача шляхом введення запиту — назви терміну.

На рис. 4 наведено фрагмент інтерфейсу отримання динаміки відповідної те-
матики «Штучний інтелект» (Artificial Inteligence).

Рис. 2. Кореляційна мережа, що відповідає
прикладу, розрахована за алгоритмом із [5]

Рис. 3. Мережа понять на основі
удосконаленого методу
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Рис. 4. Фрагмент інтерфейсу сервісу Google Books Ngram Viewer, на якому у вигляді графіка
представлений вектор динаміки появи поняття Artificial Inteligence

Для побудови мережі понять, пов’язаних сучасними напрямками Computer
Science, за джерела інформації у роботі розглядалися дані, які отримані шляхом
звернення до сервісу Google Books Ngram Viewer. Як приклад розглядається 20 по-
нять, перерахованих у таблиці. Також визначається період аналізу (1995–2019 рр.).

Терміни-запити до сервісу Google Books Ngram Viewer
N Сутність Скорочення
1 Big data BDT
2 Complex networks CNT
3 Machine learning MNL
4 Deep learning DPL
5 Neural networks NNT
6 Data mining DTM
7 Semantic web SWB
8 Pattern Recognition PTR
9 Complex systems CST

10 Artificial intelligence ARI
11 Smart grids SMG
12 Social computing SCC
13 Natural language processing NLP
14 Informetrics INM
15 Social network analysis SNA
16 Information retrieval INR
17 Information extraction INE
18 Computer vision CMV
19 Digital libraries DLB
20 Recommender Systems RSS

За допомогою сервісу Google Books Ngram Viewer визначаються вектори ди-
наміки, що відповідають заданим поняттям, представлені у форматі JSON у вихід-
ному коді вихідної форми (рис. 5).
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Рис. 5. Вихідний код

У результаті аналізу 20-ти понять було отримано відповідну направлену ко-
реляційну матрицю, сформовано мережу та проведено її кластеризацію (рис. 6).

Рис. 6. Мережа сутностей (понять) у середовищі системи Gephi

На рис. 7–9 наведено типові динаміки понять (сутностей), що входять у різні
кластери.
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Рис. 7. Динаміка сутностей (кластер Big data, Machine learning, Deep learning)

Рис. 8. Динаміка сутностей (кластер Artificial intelligence, Neural networks, Information retrieval)

Рис. 9. Динаміка сутностей (кластер Computer Vision, Natural language processing, Informetrics)
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Приклад формування та кластеризації
кореляційних мереж на основі медичних даних

У даному прикладі розглянуто мережу країн, в яких поширено вірус COVID-
19 [7]. Джерелом даних для дослідження виступили дані, зібрані Всесвітньою ор-
ганізацією охорони здоров’я [8, 9]. Було використано набір даних щоденної дина-
міки захворюваності та смертності (https://ourworldindata.org/coronavirus-source-
data) для визначення векторів динаміки пандемічного процесу в різних країнах за
певний період (обраний з 15.03.2020 по 31.07.2020). У результаті аналізу було сфор-
мовано кореляційну матрицю з 50 вузлами (що відповідають країнам) і виконано
кластерний аналіз (рис. 10).

Рис. 10. Направлена зважена кореляційна мережа країн (коди країн відповідно до ISO 5).
Колір зв’язків визначається кольором вузлів

Таким чином, отримано групи країн, в яких захворюваність перебігала подіб-
ним чином, що дозволяє передбачити наступні хвилі розповсюдження захворюва-
ності в країнах.

Запропонований метод також можна застосувати і для інших об’єктів/сутнос-
тей, таких як:

1) політичні лідери, які характеризуються ставленням до різних сфер суспіль-
ного життя;

2) споживачі продукції (тут параметри — продавці, джерела продукції) [7];
3) ЗМІ як змістовні сутності, в цьому випадку параметрами можуть бути слова

в заголовках статей, які друкуються в цих виданнях.
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Висновки
У роботі запропоновано поняття спрямованої кореляційної мережі, яка визна-

чається динамікою появи термінів у публікаціях, описана методика її формування,
кластеризації і візуалізації.

Представлений підхід, на відміну від існуючих, має такі переваги:
— інтуїтивно близькі до реальності правила визначення ваг вузлів і зв’язків;
— надійна математична основа кореляційного аналізу;
— застосування невикористовуваних раніше параметрів, часових рядів дина-

міки публікацій, які відповідають сутностям (тематикам), що дозволяє групувати
суті за тенденціями їхнього розвитку в часі;

— об’єктивність — за «чистоту» даних відповідає dataset;
— відносна простота реалізації (використання готових програмних систем,

таких як Gephi, мова R і т.д.).
Дієвість методу продемонстровано на прикладах з даними, що отримані в

системі Google Books Ngram Viewer, а також медичних даних Всесвітньої організа-
ції здоров’я стосовно захворюваності на COVID-19. Наведена методика може базу-
ватися на даних, отриманих, наприклад, від систем контент-моніторингу, викорис-
товуватися в аналітичних системах різного призначення з метою узагальнення без-
лічі сутностей без явно виражених зв’язків між ними.
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