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Анотацiї

Каруник Н.Д.В. Визначення прихованих атрибутiв користува-

чiв соцiальних мереж за допомогою соцiального графа.

Квалiфiкацiйна робота бакалавра на тему "Визначення прихованих

атрибутiв користувачiв соцiальних мереж за допомогою соцiального гра-

фа".

Квалiфiкацiйна робота складається iз: вступної частини, де описанi суть

задачi, постановка, мотивацiя i план дослiдження, предмет, об’єкт i аргу-

ментовано актуальнiсть; основної частини, що складається з 4 роздiлiв;

перший роздiл присвячений теорiї передбачення прихованих атрибутiв;

другий роздiл присвячений збору iнформацiї для конкретного прикладу

вiдпрацювання алгоритму; третiй роздiл присвячений програмнiй реалiза-

цiї алгоритму; у четвертому роздiлi основної частини розглянуто та про-

аналiзовано результати програми. Пiсля основної частини пiдбитi пiдсумки

дослiдження, стверджується досягнення поставленої задачi.

Об’єм роботи: 38ст.

Основна частина: 32ст.
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Karunyk N.D.V I.V. Defining hidden attributes of social media

users using the social graph.

The text of your abstract in English. Qualification work of the bachelor

on the topic ”Defining hidden attributes of social media users using the social

graph”.

Qualification work consists of: the introductory part, which describes the

essence of the problem, setting, motivation and research plan, subject, object

and reasoned relevance; the main part, consisting of 4 sections; the first

section is devoted to the theory of prediction of hidden attributes; the second

section is devoted to collecting information for a specific example of algorithm

development; the third section is devoted to the software implementation of

the algorithm; in the fourth section of the main part, the results of the

program are considered and analyzed. After the main part, the results of the

study are summed up, the achievement of the task is confirmed.

Total: 38p.

Main part: 32p.
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Вступ

Чи знали ви, що 90 вiдсоткiв людей, що мають доступ до iнтернету, є кори-

стувачами соцiальних мереж? Якщо спочатку, це була нова галузь розваг,

що своєю новизною, простотою i доступнiстю затягувала все бiльше людей

у свої свiти, то зараз соцiальнi мережi легко виступають у ролi платформ

для бiзнесу, об’єктiв впливу на думки населення i знаряддям для забору ве-

личезної кiлькостi iнформацiї про суб’єктiв, що так активно нею дiляться.

Користувачi надають про себе данi як явно, так i неявно, i якщо дехто

думає, що не надаючи свою дату народження та iншу персональну iнфор-

мацiю, вiн попiклувався про свою конфiденцiйнiсть — це не так.

Ключовi слова, чек-iни, мiсця знаходження, дати, персональна iнфор-

мацiя, фото, друзi, лайки, пiдписники та багато-багато iншого — те, що

цiлком можливо обробити та отримати новi ресурси. У цiй роботi я зупи-

нюся на аналiзi друзiв користувача. Чому? Деяка персональна iнформацiя

є доволi важливою для розробникiв тих самих соцiальних мереж, застосун-

кiв, реклами та iншого контенту, який, наприклад, має бути направлений

на певну цiльову аудиторiю. Проблема в тому, що не всi користувачi вво-

дять цi данi, що перешкоджає дослiдженню. Але чим замiнити пусте поле,

щоб не зупиняти аналiз? Його можна заповнити передбаченням. Приблизне

значення, отримане у результатi прогнозу, вдало вписується в алгоритми.

Але як саме робити цей прогноз?
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«Скажи менi, хто твiй друг, i я скажу, хто ти», — це не «пустий звук».

Люди дружать iз подiбними собi, i саме це лягло в основу мого прогнозу-

вання. Друзi, яких я буду аналiзувати та отримувати наближенi значення

деяких параметрiв користувача за допомогою рiзних алгоритмiв, а далi

оцiнувати їх валiднiсть.

До того ж, оцiнка алгоритма буде вiдбуватися не тiльки за отримани-

ми результатами, а ще i за його ефективнiстю та швидкiстю. Чому? Моє

дослiдження базується на дослiдженнi користувачiв соцiальних мереж. Цi-

льовим об’єктом може бути людина iз величезною кiлькiстю друзiв, або

великi проєкти можуть використовувати алгоритм для передбачення па-

раметрiв одночасно великої кiлькостi цiльових користувачiв. Наприклад,

база даних Facebook мiстить у собi данi про бiльш нiж мiльярд користува-

чiв, якi у свою чергу встановили мiж собою бiльше 100 мiльярдiв зв’язкiв.

I це момент, коли бажання та абстрактнi цiлi стикаються iз обмеженими

ресурсами сучасних машин.

Варто також зазначити, що алгоритм, представлений далi у роботi ство-

рений для передбачення значень певних полiв, а не знаходження точного

розв’язку. Тому отриманi результати можуть бути умовно далеко вiд ре-

альностi, що може бути пов’язано iз особливостями дружби людей, на яку

я i спираюсь пiд час дослiдження. Незважаючи на це, алгоритми декiлькох

методiв пошуку будуть вiдпрацьованi та порiвнянi мiж собою.

Перейду до постановки задачi. У цiй роботi буде наведено 5 методiв пе-

редбачення пропущених атрибутiв користувачiв соцiальних мереж, у свою
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чергу методи будуть уточненi для кiлькiсних i номiнативних характери-

стик, на конкретному прикладi цi методи будуть вiдпрацьованi: буде роз-

глянутий певний користувач соцiальної мережi Facebook, дослiдженi його

зв’язки, складений соцiальний граф для цього користувача, зображений

для наочностi, алгоритми будуть вiдпрацьованi за 2 параметрами: вiк, мiсто

проживання. Також буде наведено програмний код мовою Java, розглянуто

його особливостi та основнi моменти. У кiнцi результати будуть порiвнянi

мiж собою, буде зроблено висновки. Задача дослiдження квалiфiкацiйної

роботи поставлена. Задача у виглядi списку:

1. Теорiя 5 методiв передбачення атрибутiв за допомогою соцiального

графа. Уточнення для номiнативних характеристик.

2. Огляд даних конкретного користувача. Збiр даних, побудова графу.

3. Програмування алгоритму. Особливостi коду. Основнi моменти.

4. Запуск програми. Оцiнка ефективностi. Аналiз результатiв.

5. Висновки.

Предмет квалiфiкацiйної роботи: створення ефективного алгоритму ви-

значення прихованих атрибутiв користувачiв соцiальних мереж за допомо-

гою соцiального графа.

Об’єкт квалiфiкацiйної роботи: атрибути користувачiв соцiальних ме-

реж та граф їх зв’язкiв.

Мета квалiфiкацiйної роботи: отримати значення прихованих атрибутiв

«Вiк», «Мiсто проживання» користувача за допомогою створення соцiаль-

ного графа та його дослiдження рiзними методами, порiвняння цих методiв
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за ефективнiстю.

Актуальнiсть квалiфiкацiйної роботи: актуальнiсть визначена iснуван-

ням вище зазначеної проблеми сьогоднi, популярнiстю соцiальних мереж

та необхiднiстю у створенi бiльшої кiлькостi алгоритмiв. До того ж, до-

слiдження має великi перспективи для розвитку у виглядi вдосконалення

алгоритмiв, програми та навiть пiдключення користувацького iнтерфейсу

для популяризацiї серед охочих користувачiв.



Роздiл 1. Теорiя методiв

передбачення прихованих

атрибутiв користувачiв

соцiальних мереж

У даному роздiлi наведено 5 методiв визначення прихованих атрибутiв

соцiального графа. Роздiл роздiлено на параграфи. Перший присвячений

методам для кiлькiсних характеристик. Другий розглядає уточнення попе-

реднiх методiв для номiнативних показникiв.

1.1. Кiлькiснi атрибути

У цiй секцiї будуть розглянутi методи обчислення для атрибутiв, якi є

кiлькiсними. Тобто їх значення виражається у виглядi числа.

1.1.1. Метод 1: середнє значення всiх вершин

У соцiальному графi користувача вiдсiюю вузли, що мають пусте зна-

чення атрибуту. Введу позначення

vi
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для значення цього атрибуту для i-го вузла. Тодi шукане значення атрибуту

для цiльового користувача буде визначатися за формулою:

Mi =

∑n⋆

i=1 vi
n⋆

де

n⋆

— кiлькiсть вiдфiльтрованих вузлiв, у яких наявне значення атрибуту.

Увага, ремарка: далi фiльтрацiя вузлiв, якi не мають вiдомого атрибута,

вiдбуватиметься автоматично як природнiй етап обчислення.

1.1.2. Метод 2: середнє значення мод кластерiв

Для цього методу першим етапом необхiдно кластеризувати вузли гра-

фа. Пiсля кластеризацiї буде отримано кластери:

C = C1, ..., Ck,

k∑
i=1

Ci = n

Тут k — кiлькiсть отриманих кластерiв, n — загальна кiлькiсть вузлiв у

графi. Наступним етапом вiдфiльтрую кластери, якi мiстять у собi менше

трьох вузлiв:

C⋆ =
{
Ci||Ci| > 3, i = i, k

}
,

|C⋆| = k⋆, k⋆ ≤ k.

У кожному видiленому кластерi визначаю моду показника характери-

стики:

mi = mode(Ci), Ci ∈ C⋆, i = 1, k⋆.

Пiсля усiх етапiв шуканий атрибут цiльового користувача визначаю за

формулою:

M2 =

∑k⋆

i=1mi

k⋆
.



12

1.1.3. Метод 3: мода найбiльшого кластера

Даний метод схожий на попереднiй. Першим етапом знову кластеризую

соцiальний граф як у попередньому методi. Далi з усiх кластерiв обираю

найбiльший. У випадку, коли у декiлькох кластерах мiститься однаково

найбiльша кiлькiсть користувачiв, наступний крок розповсюджується на

кожний з них.

Cmax = max|Ci|, Ci ∈ C, i = 1, k.

Наступним кроком буде знаходження моди знайденого найбiльшого кла-

стера (мод декiлькох найбiльших кластерiв). Тодi шуканий прихований

атрибут знаходжу за формулою:

M3 =


mode(Cmax) |Cmax| = 1∑k⋆

i=1mode(Ci)

k⋆
|Cmax| = k⋆, k⋆ > 1

До речi, на цьому методi можна проiлюструвати соцiальний аспект дру-

жби та прийняття рiшення стосовно прогнозування. За найбiльший кластер

вiдповiдає найбiльша група друзiв користувачiв, пов’язаних мiж собою. На

життєвiй практицi це може вiдповiдати робочому або навчальному коле-

ктиву, який найближче до користувача. Наприклад, якщо ми дослiджуємо

школяря, то таким кластером може виступити група його однокласникiв.

1.1.4. Метод 4: середнє кластера iз найменшими ви-

кидами

Першим етапом кластеризую соцiальний граф так само, як i в попере-

днiх двох методах. Наступним кроком вiдсiюю кластери, що мiстять лише

1 вузол:

C⋆ =
{
Ci||Ci| > 1, i = i, k

}
,

|C⋆| = k⋆, k⋆ ≤ k.
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Пiсля цього обчислюю дисперсiю атрибута у кожному з отриманих кла-

стерiв.

σi = disp(Ci), Ci ∈ C⋆, i = 1, k⋆

Далi обираю кластер, показник дисперсiї якого мiнiмальний. Що це

означає? Це означає, що люди у цiй групi мають найменше вiдхилення

вiд середнього значення їх вiку, тобто матимемо кластер, учасники якого

належать приблизно до однiєї соцiальної групи. За сенсом це приблизно

нагадує суть попереднього методу.

σmin = min(σi), i = 1, k⋆

Останнiм кроком визначаю прихований атрибут цiльового користувача

за наступною формулою:

M4 =

∑n⋆
σmin

i=1 vσmini

n⋆
σmin

,

де

n⋆
σmin

— число вузлiв у обраному кластерi.

1.1.5. Метод 5: коефiцiєнти впливу

Першим етапом кластеризую соцiальний граф так само, як i в попере-

днiх двох методах. Наступним кроком вiдсiюю кластери, що мiстять лише

1 вузол. Обчислюю у кожному з отриманих кластерiв дисперсiю та середнє

значення атрибута:

C⋆ =
{
Ci||Ci| > 1, i = i, k

}
,

|C⋆| = k⋆, k⋆ ≤ k.

σi = disp(Ci),
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ai = avg(Ci),

Ci ∈ C⋆, i = 1, k⋆

Наступним етапом визначаю для кожного кластера коефiцiєнт його

впливу таким чином, щоб кластер iз найбiльшими викидами мав наймен-

ший вплив на результат, i навпаки. Коефiцiєнти визначаються за насту-

пними формулами:

σ =
k⋆∑
i=1

σi,

σ′i = σ − σi,

σ′ =
k⋆∑
i=1

σ′i,

coeffi =
σ′i
σ′
.

Для перевiрки правильностi результату можна порiвняти сумму всiх ко-

ефiцiєнтiв iз одиницею. Пiсля всiх обчислень пiдраховую значення атрибута

цiльового користувача за наступною формулою:

k⋆∑
i=1

aicoeffi.

1.2. Номiнативнi атрибути

У цiй секцiї будуть розглянутi аналоги методiв з попереднього пара-

графу для атрибутiв, що є номiнативними. Це тi атрибути, значення яких

виражається у виглядi рядка.

1.2.1. Пiдготовка атрибутiв

Складаю список усiх значень номiнативної змiної, якi зустрiчаються за

даним атрибутом. Кожному значенню присвою iндекс. Приклад:
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Value index

Kharkiv 0

Kyiv 1

... ...

Poltava n

Тепер замiсть строкових даних атрибутiв використовую чисельнi шля-

хом замiни строкового виразу чисельним iндексом.

1.2.2. Аналоги методiв з першого параграфу для но-

мiнативних змiних

Пiдставляючи замiсть строкових значень iндекснi, я буду робити перед-

бачення для атрибутiв. Нижче наведу список методiв iз першого парагра-

фу та уточнення, яке треба зробити, щоб адаптувати їх для номiнативних

змiних, або не використовувати взагалi:

Метод 1: Обчилюємо не середнє всiх вузлiв, а моду:

M1nom = mode(vi)

Метод 2: Обчислюємо не середнє мод кластерiв, а моду мод. Якщо мод

декiлька, то результатом є декiлька рiвнозначних вiдповiдей:

C = Ci, ..., Ck,
k∑

i=1

Ci = n,

C⋆ =
{
Ci||Ci| > 3, i = 1, k

}
,

|C⋆| = k⋆, k⋆ ≤ k.

Метод 3: Адаптацiя не потрiбна.

Метод 4: Перший етап адаптацiї: замiсть дисперсiї у кластерi обчислює-

мо показник кiлькостi вiдхилення вузлiв у кластерi вiд моди за наступною
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формулою:

C⋆ =
{
Ci||Ci| > 1, i = 1, k

}
,

|C⋆| = k⋆, k⋆ ≤ k.

δi =
|vi : vi ̸= mode(Ci)|

|Ci|
, Ci ∈ C⋆, i = 1, k⋆.

δmin = min(δi), i = 1, k⋆

Другий етап адаптацiї: замiсть середнього значення кластера з мiнiмаль-

ним показником обчислюємо моду:

M4nom = mode(Cδmin
).

Метод 5: Метод не використовується для номiнативних значень.

В результатi передбачення атрибутiв за кожним iз методiв отримуємо

iндекс передбаченого атрибута. Останнiм кроком є вiдновлення строкового

значення атрибута за отриманим iндексом.



Роздiл 2. Огляд користувача. Збiр

даних. Побудова графу

Для проведення дослiдження та побудови графа маю визначити цiльо-

вого користувача. Також необхiдно зiбрати данi про його друзiв, значення

атрибутiв. У наступному роздiлi на основi цих даних буде створено та вiд-

працьовано алгоритм.

Для моделювання алгоритму буде узято 2 атрибути: «Вiк» i «Мiсто про-

живання». На основi передбачення значень цих атрибутiв буде проведено

дослiдження.

Для дослiдження я обрала соцiальну мережу Facebook. Псевдо-

випадковим чином обираю користувача цiєї соцiальної мережi. Надто вже

псевдовипадковим чином це буде автор цiєї курсової роботи — Каруник

Нестанi Дея Володимирiвна.

Обраний користувач

Профiль у сучасному Facebook надає можливостi для налаштування та-

ких атрибутiв користувача:

1. Робота та досвiд

2. Освiта (коледж чи унiверситет i середня школа)

3. Поточне мiсце проживання

4. Рiдне мiсто

17

https://www.facebook.com/karunykdeia
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5. Контактна iнформацiя

6. Стать

7. День народження

8. Стосунки (шлюб)

9. Члени родини

10. Важливi подiї життя

11. Цiкавi сторiнки

Для мого дослiдження фiксую атрибути: 4 — Рiдне мiсто, 7 — День наро-

дження (Вiк). Звичайно, для нашого цiльового користувача усi цi атрибути

є пустими. Для того, щоб можна було порiвняти передбаченi результати iз

поточними, складу таблицю:

Атрибут Поточне значення

Рiдне мiсто Харкiв

Вiк 22

Тепер складаю список друзiв користувача, одразу ж вказую значення

атрибутiв:



19

ID Iм’я Вiк Мiсто

0 Dmytro Karunyk 27 Харкiв

1 Maja Jom 53 Харкiв

2 Dmytro Barsukov 47 Харкiв

3 Elene Kvaratskhelia 12 Тбiлiсi

4 Diana Karunyk 52 Харкiв

5 Mariam Jomidava 16 Тбiлiсi

6 Tamara Karapetyan 43 Вiнниця

7 Nika Jomidava 23 Тбiлiсi

8 Jevgeniy Podolyan 36 Харкiв

9 Olga Dernova 36 Вiнниця

10 Igor Poyedinok 24 Харкiв

11 Volodymyr Anatoliyovych 49 Харкiв

12 Manoni Jomidava 32 Тбiлiсi

13 Tanya Zadnepryanskaya 32 Харкiв

14 Anna Rozhok 43 Вiнниця

15 Oleksandr Sashko 50 Харкiв

16 Manuchar Jomidava 34 Тбiлiсi

17 Oksana Karunyk 44 Харкiв

18 Cultura Vinnychyny 56 Вiнниця

19 Olga Mykolaivna 32 Вiнниця

20 Mykola Mazur 62 Вiнниця

21 Sergiy Lytvynenko 23 Харкiв

22 Vakhtang Nanava 64 Тбiлiсi

23 Maria Popova-Lelukh 34 Харкiв

24 Lysenko Oksana 26 Харкiв

25 Dmytro Markian 24 Харкiв

26 Ludmyla Karunyk 52 Харкiв

27 Natalia Monakova 22 Харкiв
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28 Anna Safonova 41 Харкiв

29 Dima Markin 24 Харкiв

30 Alisa Herasimenko 19 Київ

31 Sasha Naskalnyi 29 Вiнниця

32 Aliona Labunets 28 Київ

33 Margarita Kozub 22 Харкiв

34 Kate Bogdanova 29 Харкiв

35 Marusia Alferova 23 Харкiв

36 Tatiana Romanenko 25 Вiнниця

37 Inna Ermolova 27 Харкiв

38 Yerko Vladyslav 24 Харкiв

39 Sergey Kozub 48 Харкiв

40 Madonna Jomidava 37 Тбiлiсi

41 Moja Lapa 25 Вiнниця

42 Volodymyr Rozhok 45 Вiнниця

43 Dima Ladnych 21 Харкiв

44 Julia Naipak 36 Харкiв

45 Asatiani Eka 34 Тбiлiсi

46 Natalia Podoprihora 56 Харкiв

47 Nestani Dadiani 59 Тбiлiсi

Тепер складаю матрицю сумiжностi, що iлюструє зв’язки мiж друзями

цiльового користувача. Матриця є квадратною, розмiру 48х48, симетри-

чною, на головнiй дiагоналi знаходяться нулi. Одиницi iлюструють наяв-

нiсть зв’язку, нулi — його вiдсутнiсть.



21

Для наочностi побудую граф, спираючись на матрицю сумiжностi у гра-

фовiй системi Neo4j.
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Граф побудовано, усi необхiднi параметри зiбранi. Таким чином, можу

перейти до наступного, дуже важливого, етапу дослiдження — програму-

вання алгоритму. Iз результатом автоматизацiї обчислень можна ознайо-

митися у наступному роздiлi.



Роздiл 3. Програмування алгоритму

Нижче наведений проєкт програмної реалiзацiї алгоритму iз коментаря-

ми у необхiдних мiсцях. Проєкт реалiзовано мовою Java version 1.8.0-261 в

iнтегрованому середовищi розробки Intellij IDEA.

Варто звернути увагу на структуру проєкту:

1. Клас AbstractMath: для необхiдних математичних обчислень, що зу-

стрiчатимуться пiд час роботи алгоритму, наприклад, обчислення мо-

ди кластеру.

2. Клас nominativePeregrine: для методiв, що реалiзовують 4 методи пе-

редбачення номiнативних атрибутiв.

3. Клас parametersPeregrine: для вхiдних параметрiв графу, наприклад,

матрицi параметрiв.

4. Клас valuesPeregrine: для методiв, що реалiзовують 5 методiв перед-

бачення кiлькiсних атрибутiв.

5. Клас runPeregrine: основний клас для виклику усiх необхiдних методiв

для обчислень.

Нижче наведена реалiзацiя кожного iз класiв:

Перший лiстинг.

23
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Лiстинг 3.1: AbstractMath
package org . main ;

import s t a t i c java . lang . Str ictMath .pow ;

import java . u t i l . ArrayList ;

import java . u t i l . L i s t ;

pub l i c class AbstractMath {

pub l i c s t a t i c In t eg e r mode( Lis t<Integer> data ) {

int mode = 0 , maxCount = 0 ;

for ( int i = 0 ; i < data . s i z e ( ) ; i++) {

int count = 0 ;

for ( int j = 0 ; j < data . s i z e ( ) ; ++j ) {

i f ( data . get ( i ) == data . get ( j ) )

count++;

}

i f ( count > maxCount ) {

maxCount = count ;

mode = data . get ( i ) ;

}

}

return mode ;

}

pub l i c s t a t i c In t eg e r mode( int [ ] data ) {

int mode = 0 , maxCount = 0 ;

for ( int i = 0 ; i < data . l ength ; i++) {

int count = 0 ;

for ( int j = 0 ; j < data . l ength ; j++) {

i f ( data [ i ] == data [ j ] )

count++;

}

i f ( count > maxCount ) {

maxCount = count ;
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mode = data [ i ] ;

}

}

return mode ;

}

pub l i c s t a t i c f loat average ( Lis t<Integer> data , int [ ] [ ] matrix
←↩

, int indexParameter ) {

f loat average = 0 ;

for ( int i = 0 ; i < data . s i z e ( ) ; i++) average += matrix [
←↩

indexParameter ] [ i ] ;

return ( f loat ) average / data . s i z e ( ) ;

}

pub l i c s t a t i c f loat average ( int [ ] data , int [ ] [ ] matrix , int
←↩

indexParameter ) {

f loat average = 0 ;

for ( int i = 0 ; i < data . l ength ; i++) average += matrix [
←↩

indexParameter ] [ i ] ;

return ( f loat ) average / data . l ength ;

}

pub l i c s t a t i c In t eg e r totalMode ( Lis t<Integer> data ) {

In t eg e r sumModes = 0 ;

for ( I n t eg e r i : data ) sumModes += i ;

return sumModes ;

}

pub l i c s t a t i c f loat c l u s t e rD i s p e r s i o n ( Lis t<Integer> data ) {

f loat avg = 0 ;

f loat d i s p e r s i o n = 0 ;

for ( I n t eg e r i : data ) avg += i ;

avg = avg / data . s i z e ( ) ;

for ( I n t eg e r i : data ) {

f loat d i f f = ( f loat ) i − avg ;

d i s p e r s i o n += ( f loat ) pow( d i f f , 2) ;

}

return d i s p e r s i o n ;
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}

pub l i c s t a t i c f loat c l u s t e rD i s p e r s i o n ( int [ ] data ) {

f loat avg = 0 ;

f loat d i s p e r s i o n = 0 ;

for ( int i : data ) avg += i ;

avg = avg / data . l ength ;

for ( int i : data ) {

f loat d i f f = ( f loat ) i − avg ;

d i s p e r s i o n += ( f loat ) pow( d i f f , 2) ;

}

return d i s p e r s i o n ;

}

pub l i c s t a t i c int [ ] c l u s t e rL e a s tD i s p e r s i o n ( int [ ] [ ] data ) {

Lis t<int [ ] > dataProperS ize = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < data . l ength ; i++) {

i f ( data [ i ] . l ength > 2) dataProperS ize . add ( data [ i ] ) ;

}

Li s t<Float> d i s p e r s i o n s = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < dataProperS ize . s i z e ( ) ; i++) {

d i s p e r s i o n s . add ( c l u s t e rD i s p e r s i o n ( dataProperS ize . get ( i ) ) ) ;

}

Float minDispers ion = d i s p e r s i o n s . get (0 ) ;

int minDispers ionIndex = 0 ;

for ( int i = 1 ; i < d i s p e r s i o n s . s i z e ( ) ; i++) {

i f ( d i s p e r s i o n s . get ( i ) < minDispers ion ) minDispers ionIndex
←↩

= i ;

}

return data [ minDispers ionIndex ] ;

}

pub l i c s t a t i c f loat nominat iveDispers ion ( int [ ] c l u s t e r ) {

int count = 0 ;

int mode = mode( c l u s t e r ) ;

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r . l ength ; i++) {

i f ( c l u s t e r [ i ] == mode) count++;
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}

return ( f loat ) count / c l u s t e r . l ength ;

}

}

Тепер другий лiстинг.

Лiстинг 3.2: nominativePeregrine
package org . main ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath . ∗ ;

import java . u t i l . ArrayList ;

import java . u t i l . L i s t ;

pub l i c class nominat ivePeregr ine {

pub l i c s t a t i c S t r ing value1MethodNom ( int [ ] [ ] matrixParameters
←↩

, int indexParameter , S t r ing [ ] d e s c r i p t i o n ) {

return d e s c r i p t i o n [mode( matrixParameters [ indexParameter ] ) ] ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value2MethodNom ( int [ ] [ ] matrixParameters
←↩

, int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter , S t r ing [ ]
←↩

d e s c r i p t i o n ) {

Lis t<Integer> modes = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s . l ength ; i++) {

i f ( c l u s t e r s [ i ] . l ength >= 3) {

Lis t<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int j = 0 ; j < c l u s t e r s [ i ] . l ength ; j++) {

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [ c l u s t e r s [ i ] [
←↩

j ] ] ) ;

}

modes . add (mode( data ) ) ;

}

}

return d e s c r i p t i o n [mode(modes ) ] ;
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}

pub l i c s t a t i c S t r ing value3MethodNom( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter , S t r ing [ ] d e s c r i p t i o n
←↩

) {

int maxClusterSize = c l u s t e r s [ 0 ] . l ength ;

int maxClusterIndex = 0 ;

Li s t<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 1 ; i < c l u s t e r s . l ength ; i++) {

i f ( c l u s t e r s [ i ] . l ength > maxClusterSize ) maxClusterIndex =
←↩

i ;

}

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s [ maxClusterIndex ] . l ength ; i++) {

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [ c l u s t e r s [
←↩

maxClusterIndex ] [ i ] ] ) ;

}

return d e s c r i p t i o n [mode( data ) ] ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value4MethodNom( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter , S t r ing [ ] d e s c r i p t i o n
←↩

) {

Lis t<Float> d i s p e r s i o n s = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s . l ength ; i++) {

d i s p e r s i o n s . add ( nominat iveDispers ion ( c l u s t e r s [ i ] ) ) ;

}

f loat minDispers ion = d i s p e r s i o n s . get (0 ) ;

int minDispIndex = 0 ;

for ( int i = 0 ; i < d i s p e r s i o n s . s i z e ( ) ; i++){

i f ( d i s p e r s i o n s . get ( i ) < minDispers ion ) {

minDispIndex = i ;

minDispers ion = d i s p e r s i o n s . get ( i ) ;

}

}

Lis t<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s [ minDispIndex ] . l ength ; i++) {



29

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [ c l u s t e r s [
←↩

minDispIndex ] [ i ] ] ) ;

}

return d e s c r i p t i o n [mode( data ) ] ;

}

}

I, нарештi, третiй.

Лiстинг 3.3: parametersPeregrine
package org . main ;

pub l i c class parametersPeregr ine {

pub l i c s t a t i c f i n a l int [ ] [ ] matrixParameters = new int [ ] [ ] {

{27 , 53 , 47 , 12 , 52 , 16 , 43 , 23 , 36 , 36 , 24 , 49 , 32 , 32 ,
←↩

43 , 50 , 34 , 44 , 56 , 32 , 62 , 23 , 64 , 34 , 26 , 24 , 52 , 22 ,
←↩

41 , 24 , 19 , 29 , 28 , 22 , 29 , 23 , 25 , 27 , 24 , 48 , 37 ,
←↩

25 , 45 , 21 , 36 , 34 , 56 , 59} ,

{0 , 0 , 0 , 1 , 0 , 1 , 2 , 1 , 0 , 2 , 0 , 0 , 1 , 0 , 2 , 0 , 1 , 0 , 2 ,
←↩

2 , 2 , 0 , 1 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 3 , 2 , 3 , 0 , 0 , 0 , 2 ,
←↩

0 , 0 , 0 , 1 , 2 , 2 , 0 , 0 , 1 , 0 , 1}

} ;

pub l i c s t a t i c f i n a l S t r ing [ ] nominat iveDescr ipt = new St r ing [ ]
←↩

{

"Kharkiv" , " T b i l i s i " , "Vinnyts ia " , "Kyiv"

} ;

pub l i c s t a t i c f i n a l int [ ] [ ] c l u s t e r s = new int [ ] [ ] {

{2} ,

{27} ,

{32} ,

{34} ,

{35} ,

{36} ,

{37} ,

{41} ,
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{1 , 3 , 5 , 7 , 12 , 16 , 22 , 40 , 45 , 47} ,

{0 , 4 , 6 , 8 , 9 , 10 , 11 , 13 , 14 , 15 , 17 , 18 , 19 , 20 , 21 ,
←↩

23 , 24 , 25 , 26 , 28 , 29 , 30 , 31 , 33 , 38 , 39 , 42 , 43 , 44 ,
←↩

46} ,

} ;

}

I, нарештi, третiй.

Лiстинг 3.4: valuesPeregrine
package org . main ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath . average ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath . c l u s t e rD i s p e r s i o n ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath . c l u s t e rL e a s tD i s p e r s i o n ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath .mode ;

import s t a t i c org . main . AbstractMath . totalMode ;

import java . math . BigDecimal ;

import java . math . RoundingMode ;

import java . u t i l . ArrayList ;

import java . u t i l . L i s t ;

pub l i c class va lue sPe r eg r in e {

pub l i c s t a t i c S t r ing value1Method ( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int indexParameter ) {

int to ta lVa lue = 0 ;

for ( int i : matrixParameters [ indexParameter ] ) to ta lVa lue +=
←↩

i ;

return St r ing . valueOf (new BigDecimal ( to ta lVa lue ) . d i v id e (new
←↩

BigDecimal ( matrixParameters [ 0 ] . l ength ) , 0 ,

RoundingMode .HALF_DOWN) ) ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value2Method ( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter ) {
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List<Integer> modes = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s . l ength ; i++) {

i f ( c l u s t e r s [ i ] . l ength >= 3) {

Lis t<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int j = 0 ; j < c l u s t e r s [ i ] . l ength ; j++) {

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [ c l u s t e r s [ i ] [
←↩

j ] ] ) ;

}

modes . add (mode( data ) ) ;

}

}

return St r ing . valueOf (new BigDecimal ( totalMode (modes ) ) .
←↩

d iv id e (new BigDecimal (modes . s i z e ( ) ) , 0 , RoundingMode .
←↩

HALF_DOWN) ) ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value3Method ( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter ) {

int maxClusterSize = c l u s t e r s [ 0 ] . l ength ;

int maxClusterIndex = 0 ;

Li s t<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 1 ; i < c l u s t e r s . l ength ; i++) {

i f ( c l u s t e r s [ i ] . l ength > maxClusterSize ) maxClusterIndex =
←↩

i ;

}

for ( int i = 0 ; i < c l u s t e r s [ maxClusterIndex ] . l ength ; i++) {

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [ c l u s t e r s [
←↩

maxClusterIndex ] [ i ] ] ) ;

}

return St r ing . valueOf (new BigDecimal (mode( data ) ) ) ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value4Method ( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter ) {

int [ ] c l u s t e rMinDi spe r s i on = c l u s t e rL e a s tD i s p e r s i o n ( c l u s t e r s
←↩

) ;
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List<Integer> data = new ArrayList <>() ;

for ( int i = 0 ; i < c lu s t e rMinDi spe r s i on . l ength ; i++) {

data . add ( matrixParameters [ indexParameter ] [
←↩

c lu s t e rMinDi spe r s i on [ i ] ] ) ;

}

return St r ing . valueOf (new BigDecimal (mode( data ) ) ) ;

}

pub l i c s t a t i c S t r ing value5Method ( int [ ] [ ] matrixParameters ,
←↩

int [ ] [ ] c l u s t e r s , int indexParameter ) {

Lis t<Float> d i s p e r s i o n s = new ArrayList <>() ;

L i s t<Float> averages = new ArrayList <>() ;

Float prognozedValue = ( f loat ) 0 ;

f loat t o t a lD i s p e r s i o n = 0 ;

for ( int [ ] c : c l u s t e r s ) {

d i s p e r s i o n s . add ( c l u s t e rD i s p e r s i o n ( c ) ) ;

t o t a lD i s p e r s i o n += c l u s t e rD i s p e r s i o n ( c ) ;

averages . add ( average ( c , matrixParameters , indexParameter ) )
←↩

;

}

for ( int i = 0 ; i < d i s p e r s i o n s . s i z e ( ) ; i++) {

d i s p e r s i o n s . set ( i , d i s p e r s i o n s . get ( i ) / t o t a lD i s p e r s i o n ) ;

}

for ( int i = 0 ; i < d i s p e r s i o n s . s i z e ( ) ; i++) {

prognozedValue += averages . get ( i ) ∗ d i s p e r s i o n s . get ( i ) ;

}

return St r ing . valueOf (new BigDecimal ( prognozedValue ) .
←↩

intValue ( ) ) ;

}

}

I, нарештi, третiй.

Лiстинг 3.5: runPeregrine
package org . main ;
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import s t a t i c org . main . nominat ivePeregr ine . ∗ ;

import s t a t i c org . main . parametersPeregr ine . ∗ ;

import s t a t i c org . main . va lue sPe r eg r in e . ∗ ;

pub l i c class runPeregr ine {

pub l i c s t a t i c void main ( St r ing [ ] a rgs ) {

System . out . p r i n t l n ( "Age␣ pred i c t ed " ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 1 : ␣" + value1Method (
←↩

matrixParameters , 0) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 2 : ␣" + value2Method (
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 0 ) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 3 : ␣" + value3Method (
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 0 ) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 4 : ␣" + value4Method (
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 0) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 5 : ␣" + value5Method (
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 0) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "City ␣ pred i c t ed " ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 1 : ␣" + value1MethodNom(
←↩

matrixParameters , 1 , nominat iveDescr ipt ) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 2 : ␣" + value2MethodNom(
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 1 , nominat iveDescr ipt ) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 3 : ␣" + value3MethodNom(
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 1 , nominat iveDescr ipt ) ) ;

System . out . p r i n t l n ( "Method␣ 4 : ␣" + value4MethodNom(
←↩

matrixParameters , c l u s t e r s , 1 , nominat iveDescr ipt ) ) ;

}

}



Роздiл 4. Запуск програми. Аналiз

результатiв

У результатi вiдпрацювання програми було отримано наступнi результа-

ти: передбачений вiк користувача п’ятьма методами, а також передбачене

мiсто проживання чотирма методами.

Лiстинг 4.1: Output
Age pred i c t ed

Method 1 : 35

Method 2 : 29

Method 3 : 24

Method 4 : 47

Method 5 : 36

City pr ed i c t ed

Method 1 : Kharkiv

Method 2 : T b i l i s i

Method 3 : Kharkiv

Method 4 : Kharkiv

Проаналiзую результати, що я отримала, визначивши вiдхилення вiд

фактичного вiку для кiлькiсного атрибуту. Для номiнативного атрибуту

вкажу, чи спiвпав отриманий результат iз фактичним значенням цiльового

користувача.

Аналiз точностi передбачення атрибуту "Вiк":
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Метод Поточне значення Результат Вiдхилення

1 22 35 13

2 22 29 7

3 22 24 2

4 22 47 25

5 22 36 14

Отримала такi результати, спираючись на якi, роблю висновок, що для

кiлькiсного атрибуту найбiльш точним методом передбачення є третiй ме-

тод — визначення за модою найбiльшого кластера.

Аналiз точностi передбачення атрибуту "Мiсто":

Метод Поточне значення Результат Спiвпадiння

1 Харкiв Харкiв true

2 Харкiв Тбiлiсi false

3 Харкiв Харкiв true

4 Харкiв Харкiв true

Я отримала такi результати, отже, 3 iз 4 методiв дали результат, що спiв-

падає iз фактичним.

Таким чином, я виконала поставленi перед собою задачi, пiдсумки до-

слiдження пiдбитi у наступному роздiлi квалiфiкацiйної роботи.



Висновки

Квалiфiкацiйна робота була присвячена проблемi визначення прихова-

них атрибутiв користувачiв соцiальних мереж. Для iлюстрацiї дослiджен-

ня було зафiксовано соцiальну мережу Facebook i конкретного користувача

Каруник Нестанi Дею Володимирiвну.

На основi iнформацiї про друзiв цiльового користувача було складено

матрицю сумiжностi та матрицю iз атрибутами користувачiв двох типiв:

кiлькiсного та номiнативного. У квалiфiкацiйнiй роботi наведено 5 методiв

передбачення атрибутiв для кiлькiсних атрибутiв i адаптацiї 4 з них для

номiнативних атрибутiв:

1. Середнє значення всiх вершин (з адаптацiєю)

2. Середнє значення мод кластерiв (з адаптацiєю)

3. Мода найбiльшого кластера (з адаптацiєю)

4. Середнє значення кластера iз найменшими викидами (з адаптацiєю)

5. Коефiцiєнти впливу

Наступним етапом було запрограмовано всi п’ять методiв для кiлькiсних

атрибутiв i 4 для номiнативних, розглянуто код програми, дослiджено ефе-

ктивнiсть.
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У результатi мною були отриманi такi результати:

Для атрибуту "Вiк":

Метод Поточне значення Результат Вiдхилення

1 22 35 13

2 22 29 7

3 22 24 2

4 22 47 25

5 22 36 14

Для атрибуту "Мiсто":

Метод Поточне значення Результат Спiвпадiння

1 Харкiв Харкiв true

2 Харкiв Тбiлiсi false

3 Харкiв Харкiв true

4 Харкiв Харкiв true

Найбiльш точним для кiлькiсного атрибуту виявився метод визначення

за модою найбiльшого кластера. Для номiнативного атрибуту точний ре-

зультат дали всi методи, крiм визначення за модою мод кластерiв.

На початку дослiдження передi мною були поставленi задачi розв’язати

основнi проблеми. Це були проблема адаптацiї методiв для номiнативних

атрибутiв, автоматизацiї вiдпрацювання алгоритму програмно. Проблеми

були розв’язанi, що дає змогу пiти у моєму дослiдженнi далi: не обмежу-

ватися кiлькiсними атрибутами, а також збiльшити об’єми вхiдних даних

i працювати над покращенням їх швидкостi, точностi та ефективностi пе-

редбачення. Це визначає широкi перспективи розвитку мого дослiдження,

якими я обов’язково планую зайнятися.
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