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Влияние ионосферы на качество работы спутниковых навигационных систем

Исследованы возможности коррекции формы и качества навигационных сигналов с учетом комплексных показателей элек-
тромагнитной волны и комплексного показателя преломления при прохождении указанных сигналов через слои ионосферы, 
постоянно изменяющей свое физическое состояние в зависимости от изменений космической погоды. 
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INFLUENCE OF THE IONOSPHERE ON THE QUALITY OF SATELLITE NAVIGATION SYSTEMS

The article considers the possibility to adjust the shape and quality of navigation signals, taking into account the complex param-
eters of the electromagnetic wave and the complex index of refraction at their passage through the thickness of the ionosphere, which 
constantly changes its physical states, depending on the change of space weather.
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Вступ
Останніми роками зростає потреба в обробці де-

далі більших обсягів даних, а отже, і в інтелекту-
альному їх аналізі. Цей напрямок включає в себе 
методи, відмінні від методів класичного аналізу, 
передусім завдяки проникненню нових ідей, при-
таманних теорії штучного інтелекту.

Кластеризація, або кластерний аналіз, — це 
автоматичне розбиття деякої множини даних на 
групи подібних між собою елементів. Такі групи 
називають кластерами. 

Головне завдання кластерного аналізу — вио-
кремлення груп об’єктів, що мають певну спільну 
ознаку і максимально відмінні від об’єктів інших 
класів. Такий аналіз широко застосовується в ін-
формаційних системах для відшукання законо-
мірностей, якими характеризуються наявні дані. 

Аналіз публікацій
Зауважимо, що нині застосовуються різні під-

ходи до розв’язання завдань кластерного аналізу. 
В основу цих підходів покладено різні уявлення 
про завдання, спосіб використання специфічної 
для кожної предметної області додаткової інфор-
мації тощо. Розглянемо найчастіше використову-
вані підходи з таким застереженням. Пропонова-
на класифікація не є канонічною, і деякі методи 
можуть бути розроблені на основі комбінації різ-
них підходів [1–3].
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Алгоритм визначення центроїдів масивів даних у парадигмі IoT
Розглянуто основні алгоритми кластеризації та підходи до розв’язання актуальних завдань кластерного аналізу. 

Докладно описано популярний алгоритм К-середніх і з’ясовано його переваги та недоліки. Запропоновано поліпшений 
алгоритм К-середніх і обґрунтовано його ефективність.
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Перелічимо шість основних підходів:

1. Імовірнісний підхід. 

2. Підхід на базі теорії графів. 

3. Ієрархічний підхід. 

4. Підхід, що спирається на поняття найближ-
чого сусіда.

5. Підхід, який використовує алгоритми клас-
терного аналізу. 

6. Підхід на базі штучних нейронних мереж. 

Постановка завдання
Незважаючи на численні дослідження в галузі 

кластерного аналізу, маємо тут чимало актуаль-
них проблем [4].

1. Обґрунтування якості результатів.
Проблема полягає в тому, що один і той самий 

об’єкт може бути класифікований із включенням 
у різні групи незалежно від його внутрішніх влас-
тивостей, а згідно з різними експертними даними 
або різною побудовою системи. Для уникнення 
цього необхідно розробляти і вводити актуальні 
критерії якості.

2. Вибір метрики.
Аналіз великої кількості різнотипних і навіть 

однотипних даних породжує методологічну проб-
лему вибору метрик, спричинювану можливою  
нерозрізнюваністю відстаней.
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3. Нелінійність взаємозв’язків.
Класичні методи зниження розмірності в клас-

терному аналізі мають на меті встановити ліній-
ний взаємозв’язок між змінними. Для пошуку 
складніших залежностей необхідно переходити до 
ядерних методів.

4. Проблема пошуку глобального екстремуму 
функції, якою подається критерій якості.

Критерій якості — це функція, що, як прави-
ло, залежить від багатьох нелінійних факторів і 
має низку локальних екстремумів. Для побудови 
кластерів необхідно розв’язати складну комбі-
наторну задачу пошуку оптимального варіанта 
класифікації. Адже алгоритм повного перебору 
варіантів надто трудомісткий і експоненціально 
залежний від розмірності. Якщо кількість груп 
заздалегідь невідома, то завдання перебору додат-
ково ускладнюється.

5. Нестійкість результатів кластеризації.
Результати групування можуть сильно зміню-

ватися залежно від вибору початкових умов, по-
рядку об’єктів, параметрів роботи алгоритмів. 
Чимало авторів пропонують способи підвищення 
стійкості розв’язків щодо групування, які спира-
ються на застосування ансамблів алгоритмів. При 
цьому використовуються результати групування, 
отримані згідно з різними алгоритмами або одним 
алгоритмом, але з різними параметрами налашту-
вання та різними підсистемами змінних, тощо. 
Після побудови відповідного ансамблю здійсню-
ється пошук підсумкового колективного рішення.

6. Недостатність інформації про об’єкт.
Існує проблема щодо абстрактно формалізова-

них областей, в яких ускладнюється побудова мо-
делі об’єкта. У такому разі застосування алгорит-
мів, що ґрунтуються на поданні класу як набору 
розподілених у просторі змінних, практично не-
прийнятне.

7. Труднощі, пов’язані з тлумаченням результатів.
Коли йдеться про будь-який алгоритм аналізу 

даних, важливо, наскільки зрозумілі його резуль-
тати. Для уточнення інтерпретації рішень можна 
використовувати логічні моделі, такі як моделі 
розпізнавання образів і прогнозування кількісних 
показників, характерні для методів побудови де-
рев рішень або логічних функцій.

Основна частина
Популярний алгоритм K-середніх, розробле-

ний понад чотири десятиріччя тому [5], являє со-
бою надзвичайно простий, але й не досить точний 
спосіб кластеризації в класичній реалізації. Він 
передбачає розбиття масиву елементів векторного 
простору на заздалегідь відому кількість k класте-
рів, що має на меті мінімізувати середньоквадра-
тичне відхилення в точках кожного кластера щодо 
центра його мас. Головна ідея — перерахунок на 
кожному кроці (для кожної ітерації) середньоква-

дратичного відхилення від центра мас кластера, 
отриманого на попередньому кроці. Далі векто-
ри знову розбиваються на кластери відповідно до 
того, який із нових центрів дає найменше відхи-
лення. Алгоритм завершується, коли на деякій 
ітерації не відбувається зміни кластера.

Нагадаємо, що метод кластеризації K-середніх 
(K-мeans) — це неієрархічний метод, який дозво-
ляє розбити масив об’єктів на задану кількість 
кластерів згідно з доволі тонким критерієм, таким 
як статистика Фішера: відношення міжкластер-
ної дисперсії до дисперсії внутрішньокластерної. 
Зрештою розбиття здійснюється так, щоб взаємо-
вплив змінних усередині кластера був мінімаль-
ний, а між кластерами — максимальний.

Метод K-середніх, на відміну від ієрархічних 
методів, не передбачає розгляд всіх можливих 
варіантів кластеризації. Починається робота з 
якогось, як правило, довільного варіанта, а далі 
відбувається послідовна зміна розбиття, що три-
ває доти, доки критерій оптимізації не припиняє 
змінюватися. Через це, якщо алгоритм на своє-
му шляху зустрівся з неглобальним максимумом 
критерію, метод може припинити свою роботу, не 
дійшовши до глобально оптимального розбиття. 
Тому при його використанні особливої важливості 
набувають початкові умови.

Алгоритм K-середніх включає в себе чотири 
кроки [5]:

1. Здійснити вибірки з k точок, що являє собою 
початковий центроїд кластера (випадкові k з n 
об’єктів або взагалі k випадкових точок).

2. Співвіднести кожний об’єкт кластера з най-
ближчим центроїдом.

3. Обчислити загальну кількість центроїдів.
4. Якщо критерій зупинки алгоритму не задо-

вольняється, повернутися до кроку 2.
Як критерій зупинки зазвичай вибирають одну 

з двох умов:
а) відсутність переміщення об’єктів із кластера 

в кластер на кроці 2.
б) мінімальна зміна середньоквадратичної по-

хибки.
Якість алгоритму залежить від початкової по-

зиції центроїдів.
Переваги методу K-середніх:
 простота та швидкість виконання; 
 особлива зручність для кластеризації великої 

кількості спостережень, не притаманна методу  
ієрархічного кластерного аналізу.

Недоліки методу K-середніх:
 якість алгоритму залежить від початкової  

позиції центроїдів;
 алгоритм чутливий до будь-яких збурень;
 кількість кластерів має бути заздалегідь  

визначена дослідником.
Функцію продуктивності алгоритму K-середніх 

можна подати такою формулою:
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                    (1)

де K — кількість кластерів даних; N — кількість 
точок даних у кластері; xi — точка, що відпові-
дає і-му значенню даних; mj — центроїд кластера; 

 — евклідова відстань між xi та mj .

Спираючись на алгоритм K-середніх і беручи 
до уваги деякі інші алгоритми кластеризації, ска-
жімо алгоритм нечіткої кластеризації С-середніх, 
K-середніх ++, зважений алгоритм K-середніх, 
обернено зважений алгоритм K-середніх тощо, 
вдалося розробити поліпшену версію алгоритму 
ідентифікації центроїдів у масивах даних.

Розглянемо функцію продуктивності виду

  
                       (2)

для якої справджуються такі співвідношення:

   

            (3)

   

                   (4)

де bik — відстань між точками значень даних та 
центроїда кластера,

                             (5)

P — випадкове додатне число, P > 0.
Частинна похідна від JI за mk може бути вико-

ристана для максимізації функціональності JI. 
Отже, реалізація (5) завжди переміщатиме mk 

до найближчої точки даних, спрямовуючи JI до 
нескінченності. Проте реалізація (5) не буде іден-
тифікувати кластери, оскільки центроїди завжди 
прямують до найближчої точки даних. Але пере-
вага цієї функції полягає в тому, що вона не зали-
шає жодного центроїда віддаленим від даних: усі 
центроїди наближені до даних.

Щоб підвищити здатність цього алгоритму іден-
тифікувати кластери, не втрачаючи властивості 
переміщення центроїдів усередину кластерів да-
них, змінимо bik у (5) на такий вираз:

    

                         (6)

де mk* — найближчий до xi центроїд.
У результаті цієї заміни поліпшилась максиміза-

ція JI завдяки переміщенню центроїдів до вільних 
точок даних (або кластерів) замість переміщення до 
найближчої точки даних (або локального кластера).

Зауважимо, що формула (6) випливає з такої 
функції ефективності:

    

    (7)

де 

Висновки
У пропонованій версії алгоритму K-середніх вда-

лося досягти істотних переваг, передусім значного 
зменшення чутливості до початкової ініціалізації 
центроїдів і здатності алгоритму ідентифікувати 
кластери. При цьому не втрачається властивість 
щодо переміщення центроїдів усередину кластерів 
даних, а отже, усі центроїди наближені до даних.
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АЛГОРИТМ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ЦЕНТРОИДОВ МАСCИВОВ ДАННЫХ В ПАРАДИГМЕ IoT

Рассмотрены основные алгоритмы кластеризации и определены подходы к решению задач кластерного анализа. Проанализи-
рованы актуальные проблемы кластерного анализа. Подробно описан популярный алгоритм К-средних и отмечены его преимуще-
ства и недостатки. Предложен улучшенный алгоритм К-средних и дано обоснование его эффективности.
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H. I. Haidur, Ye. V. pryliepov

CENTROID DETECTION ALGORITHM FOR DATA ARRAYS IN IoT PARADIGM
The main algorithms of clustering and approaches to solving cluster analysis problems are considered. The analysis of actual problems 

of cluster analysis is carried out. Disassembled the popular algorithm of K-means and its main advantages and disadvantages. The use 
of the improved K-means algorithm is proposed and the effectiveness of this method is substantiated.

Keywords: algorithm; analysis; processing; identification; clustering.


