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1.9. ФОЛКСОНОМІЯ СОЦІАЛЬНО-ЕКОНОМІЧНИХ 
ОБ’ЄКТІВ В СКЛАДНИХ МЕРЕЖАХ ЗАСОБАМИ 
СORRRANK 

 
Останнім часом наукова спільнота анонсувала мережну 

парадигму як один з актуальних міждисциплінарних напрямків 
дослідження. Її суть зводиться до вивчення складних систем 
шляхом аналізу їх мережних властивостей, навіть в тих 
випадках, коли мережна структура не є самоочевидною [1,2].  

Постановка проблеми. На початку ХХІ століття 
теоретично-методологічні основи дослідження та моделювання 
динамічних систем, були істотно розширені нелінійними 
методами, одержаними з теорії нелінійної динаміки і хаосу. 
Одним із таких методів є аналіз складних мережеподібних 
структур, сформованих на основі часових рядів. Цей метод дає 
можливість отримати додаткові характеристики часових рядів. 
Форма мережі притаманна багатьом системам, зокрема 
Інтернету, нейронним, телекомунікаційним, транспортним,  
соціальним, мережам господарських зв’язків різного рівня, 
тощо.  

Елементи складної системи та їх взаємодії можна 
охарактеризувати за допомогою складної мережі. Мережею 
(network) називається сукупність вузлів (node), поєднаних  
зв’язками (link), яка будується за певними правилами. Складні 
мережі є об’єктом як теоретичних, так і емпіричних досліджень, 
в яких топологія мереж відіграє провідну роль [3]. 

Загальна концепція мережі є дуже інтуїтивною: мережа 
описує колекцію вузлів або вершин (наприклад, фінансові 
установи, фондові ринки) і зв'язки між ними, які можуть бути 
направленими (тобто, дуги) або ненаправленними (тобто, 
ребра).  

Головна передумова аналізу мережі є те, що структура 
зв'язків між вузлами впливає на результати діяльності кожного 
вузла і системи в цілому. Властивості і поведінка конкретного 
вузла не можуть бути проаналізовані на основі своїх власних 
властивостей і поведінки поодинці, так як вони можуть 
порушувати властивості вузлів, які мають зв’язки з ним, а також 
інших вузлів, які не мають прямих зв'язків, але пов'язані з його 
сусідами.  
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Перспективи розвитку складних мереж стимулювали 
вибуовий інтерес у дослідженнях соціальних, інформаційних, 
технологічних та біологічних систем, в результаті чого було 
досягнуто більш глибоке розуміння природи складних систем 
[4]. В рамках вивчення соціальних систем було проаналізовано 
мережні властивості багатьох економічних і фінансових систем. 
Активи компаній фондовому ринку, що належать до різних 
секторів економіки є корельованими. Якщо ми представимо 
кожну акцію у вигляді вузла, то «відстані» між двома акціями 
можна відобразити через коефіцієнти крос-кореляції. Оскільки 
вузли є взаємозалежними, то ринок формує мережу (граф).  
Мінімальне острівне дерево будується з матриці відстаней між 
активами та може бути використане для дослідження ієрархічної 
структури портфеля акцій [5,6].  

Існують також методи трансформації немережних форм 
прояву (реалізації) складних систем у мережні. Так, не 
розглядаючи портфель акцій, часовий ряд ціни окремої акції 
також може бути відображеним у вигляді складної мережі, що 
дозволяє нам досліджувати динаміку акцій, використовуючи 
мережні засоби.  

Складні фінансові та економічні мережі можна розділити 
на три категорії. У першій категорії мереж вузли 
представляються фінансовими чи економічними агентами 
(компанії, фінансові інститути, трейдери, тощо), зв’язаними 
ребрами, якщо вони мають певні взаємодії (наприклад, 
інвестиції, торгівля, кредитування, економічне співробітництво 
та ін.) [7] . У другій категорії мережі, вузли задані матрицею 
різних агентів, кожному з них відповідає часовий ряд, а 
динаміка поведінки зв’язків визначається кореляціями між 
парами агентів [8]. Третя категорія містить методи перетворення 
часових рядів у мережеподібні структури, серед яких найбільш 
застосовними є рекурентний метод [9] та граф видимості [10,11].   

Багато в чому завдяки розвитку теорії складних систем, 
значно зросла наукова активність в області дискретної 
математики, що переживає період інтенсивного розвитку та 
проникнення в різні області наукового пізнання. Найбільш 
яскраво її впровадження проявилося в теорії графів, значні 
можливості якої обумовлені теоретико-множинними, 
комбінаторними та топологічними аспектами, що складають 
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основу поняття самого графу. Успіх застосування теорії графів 
можна пояснити також тим, що вона є зручною мовою для 
формулювання задач, які можна віднести до широкого кола 
наукових проблем, та зручним інструментом для їх вирішення.  

Аналіз останніх досліджень та публікацій. В останнє 
десятиліття значний прогрес на шляху до розуміння структури 
та функціонування складних мереж було здійснено в галузі 
статистичної механіки та аналізу соціальних мереж. Зокрема, 
було розглянуто декілька мір центральності (centrality).  

Найбільш часто використовуються такі міри центральності 
як ступеня (Degree), близькості (Closeness) та посередництва 
(Betweenness) [12]. Також часто використовують різні варіації 
вектор-центральності (Eigenvector centrality) [13,15,16].  

Міра ступінь-центральності підраховує кількість сусідів 
кожного вузла. Це локальна міра, яка бере до уваги тільки 
безпосередню близькість від вузла. Вектор-центральність 
включає ідею про те, що центральне місце вузла безпосередньо 
залежить від центральності вузлів, які пов'язані з ним. Відомим 
алгоритмом вектор-центральності  є алгоритм PageRank Google 
[17], який додає випадкові стрибки імовірностей "обірваних" 
(dangling) вузлів і таким чином дозволяє використовувати дану 
міру для всіх типів мереж. PageRank і Eigenvector centrality 
можна порівнювати з часткою часу, проведеного на 
відвідування кожного вузла при нескінченному випадковому 
блуканню по мережі.  

Нещодавно розглянуто методи розрахунку центральності, 
створені для фінансової сфери [18,19].  

Постановка завдання. На основі викладеного вище можна 
сформулювати завдання дослідження, котре полягає в розробці 
нової міри центральності, котра буде заснована на кореляційних 
відносинах елементів у побудованій мережі. 

Виклад основного матеріалу дослідження. Для аналізу 
властивостей графу будемо виходити з матриці суміжності –  
квадратної матриці A  розміру n , в якій значення елементу ija  
рівне числу ребер, які виходять з i-ї вершини графа в j-у 
вершину.  

Для визначення кількісно кореляцій спочатку обчислюється 
зміна цін (прибутковості) акції Ni ,...,1=  протягом часу t∆ : 
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( ) ( ) ( )tSttStG iii lnln −∆+= , 
де ( )tSi

 позначає ціну акції i. Оскільки різні акції мають різні 
стандартні відхилення, визначатимемо нормалізовану 
прибутковість: 

( ) ( )
i

ii
i

GtG
tg

σ
−

≡ , 

де 22
iii GG −≡σ  – стандартне відхилення 

iG , а ...  позначає 

середнє значення за період часу, що досліджується. Тоді 
обчислення матриці взаємних кореляцій C проводиться згідно 
формули: 

( ) ( )tgtgС jiij ≡ . 

За побудовою елементи 
ijC  обмежені областю 11 ≤≤− ijC , 

де 1=ijC  відповідає повним кореляціям, 1−=ijC   -  повним 

антикореляціям, і 0=ijC  свідчить про некорельованність пар 
акцій [20]. 

Наступним кроком обираємо пороговий критерій r  
переходу від кореляційної матриці до матриці суміжності. Для 
цього у якості відстані в полі кореляцій введемо величину, 
зв’язану із значенням коефіцієнта кореляції, середнє значення 
якої дорівнює ( )ij

mean
ij Cd −= 12 . Тоді порогове значення буде 

знаходитись як величина, пропорційна цьому значенню: mean
ijkd . В 

кожному конкретному випадку виникає необхідність підбору 
коефіцієнта k  в залежності від природи складної системи. Наші 
дослідження показали, що оптимальним при розрахунках є 
значення  1,1=k . Таким чином, зв’язними є компанії, «відстань» 
між якими задовольняє критерію mean

ijkdr ≤ . 
 
На рисунку 1 для матричної бази даних, до складу якої 

увійшли 80 підприємств індексної корзини S&P 500 побудовано 
різні види графів, у залежності від значення параметра k. 
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Рис.1 Візуалізований приклад графів, побудованих для матриці  

S&P 500 засобами Gephi зі значеннями k = (0,5; 0,75; 0,9; 1,1), 
відповідно. 

 
Введемо локальний показник центральності графа – 

кореляційне ранжування (CorrRank). 
CorrRank – це система рейтингування, ранжування та 

визначення важливості елементів складних систем, яка залежить 
від числа зовнішніх зв’язків і від їх ваги.   

Представимо, що ми рухаємося по графу, вузлами якого є 
визначені компанії.  Нехай почнемо з елементу p , випадкове 
блукання при цьому знаходиться в стані p . На кожному кроці 
ми проходимо наступний вузол, який має тісні кореляційні 
зв’язки з попереднім.  Імовірність випадкового стрибка 
позначимо як d , тоді імовірність переходу по ребру буде d−1
. Таким чином, імовірність знаходження в даний момент на 
вершині p  можна обчислити за формулою: 

),j/L(p
k

1i
)j(pjRd)-(1+d=(p) 1jR ∑

=+  
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де R(p)  –  значення міри CorrRank елементу системи, )( jpL – 

кількість зв’язків між елементами (ребра графа), k  – кількість 
зв’язків з елементом  p  в системі, d – коефіцієнт згасання 
(damping factor), що відображає частку ваги, яку може передати 
елемент, з якого виходить зв'язок,  на елемент, котрий його 
приймає. Зазвичай його визначають рівним 0,85, що означає, що 
елемент може передати 85% ваги.   

Якщо масштабувати CorrRank таким чином, що 

∑
=

=
N

i jpR
1

1)( , 

де N - число всіх елементів, для яких проводиться розрахунок 
CorrRank, то R(p)  можна розглядати як розподіл ймовірності по 
всіх елементам (вершинам графа). 

Для обчислення показника CorrRank складається 
матриця M  розміром NN × , де кожному елементу ijM  матриці 

присвоюється значення (p) R0  у тому випадку, якщо i -ий 
елемент має зв'язок з j -им, а всі інші елементи матриці 
заповнюються нулями. Таким чином, обчислення CorrRank 
зводиться до відшукання власного вектора матриці M , що 
досягається множенням матриці M  на вектор jR  на кожному 

кроці ітерації. Введення коефіцієнта згасання гарантує, що 
процес сходиться. 

Наведемо приклад розрахунку CorrRank для графа з трьома 
вершинами та зв’язками між ними, коефіцієнт згасання d  
візьмемо рівним 0,85. Як показали дослідження, саме значення 
0,85 є оптимальним коефіцієнтом при аналізі складних мереж.  

 
Рис.2. Розрахунок CorrRank з коефіцієнтом згасання d =0,85 
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Відмітимо, що при d =1 введений показник CorrRank буде 

відповідати мірі  вектор-центральності. Для нашого прикладу 
при  d =1, маємо для даного графа CorrRank рівним: 0.375, 
0.375, 0.258 для трьох вершин відповідно.  

Експериментальні результати. Нами була реалізована 
процедура розрахунку міри CorrRank в програмному середовищі 
Matlab (рис.3). 

 

 
       a)                                               b) 

 
Рис.3 CorrRank для американського фондового ринку S&P500,  

розрахований для певного зрізу: a) спокійний стан; b) початок світової 
кризи 2008 року 

 
З рисунку 3 можна бачити, що міра CorrRank реагує на 

кризові явища в системі, в тому числі характеризує взаємодію та 
зв’язність елементів (підприємств). Дана методика дає змогу 
прослідкувати, які з фірм є найбільш важливими, а також 
оцінити їх взаємозалежність. Помітно, що коли система 
знаходиться в спокійному стані (рис. 3а)), всі елементи 
знаходяться на певних позиціях та звичним чином пов’язані. 
Значення CorrRank в цьому випадку для більшості країн є 
близьким до нуля. Доречно відмітити, що найбільше значення 
CorrRank відповідає найбільш впливовим фірмам, а найменше 
мають суб’єкти найбільш віддалені та малозначущі на ринку. З 
рис. 3b) бачимо, що під час кризи всі елементи стають більш 
зв’язними та мають дуже близькі та дещо більші значення 
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CorrRank. Ті підприємства, котрі мають найбільше значення і є 
важливими суб’єктами, від яких найбільше залежить стабільне 
функціонування системи.  

Введена міра центральності є так би мовити статичною 
характеристикою часових рядів. Але зрозуміло, що з плином 
часу в системі відбуваються зміни, котрі впливають на ступінь 
взаємодії елементів системи. Тому дослідимо ці зміни шляхом 
розрахунку введеної міри у рамках процедури ковзного вікна. В 
цьому випадку міра складності розраховується для підряду 
заданої довжини, після чого вікно зміщується («ковзає») у 
додатному напряму і процедура повторюється до вичерпання 
значень часового ряду. Для зручності та спрощення аналізу 
дієвості введеної міри складності її зручно порівнювати з 
відповідною динамікою вихідного часового ряду. 

Проведемо розрахунки віконної міри CorrRank для кожного 
підприємства з індексної корзини, що входить до створеної 
матричної бази даних фондових індексів США (S&P500) та 
Великобританії (FTSE). 

Розрахунки проводилися для 80 підприємств індексу 
S&P500 та 47 підприємств з ринку FTSE за періоди: 01.04.1982 – 
28.02.2014, 11.12.1989 – 12.02.2013 [21], відповідно, Було 
використано вікно в 250 днів та кроком 5 днів. Результати 
розрахунку впровадженої міри для вказаних даних зображено на 
рисунку 4. 

 
a)                                        b) 

Рис.4 Динаміка міри CorrRank для індексних корзин фондових 
ринків: a) S&P500; b) FTSE 

 
З рисунку 4, легко бачити певні спади та підвищення в 

динаміці міри CorrRank для кожного з вхідних елементів 
матриці на всіх поетапних кроках вікна..  
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Дослідимо, як  реагує міра на кризові явища на ринку. При 
тому, що кожне підприємство з вхідної матриці для фондового 
ринку має свою певну динаміку, виникає необхідність  
усереднення всіх елементів.  

Для зручності та спрощення аналізу дієвості міри 
складності її зручно порівнювати з відповідною динамікою 
вихідного часового ряду у відносних вимірниках, як це зроблено 
на рис. 5. 

 

  
a)                                                      b) 

Рис.5 Порівняльна динаміка усередненої міри CorrRank для 
елементів індексної корзини з фондовим індексом a) S&P500; b) 
FTSE[21] 

 
Аналізуючи отриману динаміку, відмітимо, що введений 

показник можна інтерпретувати, як міру складності системи та 
проводити по ньому паралелі з кризовими явищами. Помітним 
зниженням міра CorrRank реагує на кризові стани на ринку. В 
періоди релаксації міра зростає, що дає змогу використовувати її 
як адекватний індикатор-передвісник кризових та шокових 
станів в складних фінансово-економічних системах. 

Отже, у випадку усереднення всіх вхідних елементів 
створеної мережі у динаміці було показано, що показник 
CorrRank знижується значно раніше настання кризових явищ на 
ринку. Проаналізуємо аналогічну міру для окремих компаній 
ринку (рис. 6). 
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a)                                                 b) 

 
c)                                                           d) 

Рис. 6 Порівняльна динаміка міри кореляційного ранжування з 
вхідною динамікою [21]: a) американського фондового індексу з ED 
Utilities та CorrRank для нього; b) S&P 500 з динамікою підприємства 
HON Industrials та мірою CorrRank для другого; c) IFF Materials та 
розрахована для нього міра ранжування d) динаміки S&P 500 з 
CorrRank для підприємства RTN Industrial 

З рисунка 6 видно, що динаміка для окремих підприємств з 
індексної корзини в різних випадках корелює між собою та з 
індексом S&P 500. Отже і в цьому випадку міра CorrRank 
виконує функції моніторингу та попередження кризових явищ в 
системі, знижуючись дещо раніше їх настання, що дає змогу 
використовувати даний показник як індикатор-передвісник 
несприятливих явищ у системах подібного типу. 

Висновки з проведеного дослідження. Проведене 
дослідження дозволило розробити та апробувати нову методику 
кореляційного ранжування елементів в складних мережних 
системах, як в певний зріс часу, так і в динаміці.  

Експериментальні дослідження показали універсальність та 
дієвість введеної міри складності CorrRank, як для ринка в 
загальному, так і для будь-якого з вхідних підприємств.  
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Показано, що дана міра попереднім зниженням реагує на 
наближення кризи в системі, що дає змогу для її використання 
як адекватного індикатора-передвісника несприятливих явищ в 
складних системах. 

В подальших дослідженнях планується розгляд та 
апробація інших методик центральності графа. 
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