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Анотацiя
Стаття присвячена дослiдженню методiв i алгоритмiв кластеризацiї, яка широко використовується в системах
iнтелектуального аналiзу даних. Особливий iнтерес до методiв аналiзу даних виник у зв’язку з розвитком засобiв
збору i зберiгання даних, що дозволив накопичувати великi обсяги iнформацiї. Перед фахiвцями постало питання
про обробку даних, та перетворення їх в знання. Задача кластеризацiї дозволяє роздiлити на групи великi об’єми
даних, а так само зменшити об’єми оброблюваної iнформацiї. Можна скоротити розмiр початкової вибiрки, взявши
один або кiлька найбiльш типових представникiв кожного кластера. Завдання кластеризацiї дуже добре пiдходить
для виявлення шуму в даних, а саме видiлення об’єктiв, якi не пiдходять за критерiями в жоден кластер. Виявленi
об’єкти в подальшому обробляють окремо.

Вступ

У нашому сучасному iнформацiйному свiтi iсну-
ють дуже великi об’єми iнформацiї. Через це, дуже
важко взяти щось корисне, бо усього життя не виста-
чить, щоб знайти дiйснi i потенцiйно кориснi данi в
сучасних базах даних. Цим займається галузь знань,
яка вiдноситься до обробки даних, що вивчає пошук
i опис прихованих, нетривiальних i практично кори-
сних закономiрностей в дослiджуваних даних яка
називається iнтелектуальний аналiз даних. Важли-
ва вiдмiннiсть iнтелектуального аналiзу даних вiд
традицiйних методик пов’язано з виявленням прихо-
ваних закономiрностей в даних, а традицiйнi займа-
ються оцiнкою вже вiдомих закономiрностей. Задачi
iнтелектуального аналiзу даних [1]: класифiкацiя –
вiднесення об’єктiв до одного з заздалегiдь вiдомих
класiв, кластеризацiя – це завдання розбиття множи-
ни об’єктiв на групи, якi називаються кластерами,
в яких знаходяться схожi елементи, регресiя - до-
слiдження впливу одного або декiлькох незалежних
змiнних на залежну та задача пошуку асоцiатив-
них правил – пошук причинно-наслiдкового зв’язку
мiж подiями. На практицi, часто виникає задача
первинного аналiзу, коли про залежностi в даних
нiчого невiдомо. В таких умовах першою задачею
аналiзу, яку треба буде розв’язати, є виявлення вну-
трiшньої структури в даних, на пiдставi якої можна
буде формулювати бiльш детальнi завдання про по-
шук залежностi, що впливають на групування даних
у вихiднiй множинi. Це як раз i є задача кластери-
зацiї. Ми розглянемо основнi методи кластеризацiї
даних, а також їх модифiкацiї.
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Алгоритми кластеризацiї дiляться на iєрархiчнi
i неiєрархiчнi. Iєрархiчнi алгоритми пов’язанi з по-
будовою дендрограмм i дiляться на агломеративнi i
дiвiзiмнi. Агломiративнi – число кластерiв зменшує-
ться, а у дiвiзiмних збiльшується.

Дендограма – це схема яка представляє собою дере-
во. Вона показує ступiнь близькостi окремих об’єктiв
i кластерiв, а також наочно демонструє в графiчному
виглядi послiдовнiсть їх об’єднання або подiлу. Щоб
описати ступiнь схожостi, простiр в якому знаходя-
ться об’єкти, може бути прийнята скалярна метрика
d(𝑥, 𝑦) – це вiдстань мiж всякими двома об’єктами.
Ця метрика повинна бути симетричною, невiд’ємною,
та вiдповiдати рiвнянню трикутника.

Основнi методи кластеризацiї даних:
1) К-середнiх.
2) Метод нечiткої кластеризацiї С-середнiх.
3) Нейронна мережа Кохонена
4) EM-алгорiтм
5) Генетичний алгоритм

Чiткий подiл на кластери можливо тiльки в iдеаль-
них умовах, тому для вирiшення реальних завдань
частiше застосовуються нечiткi методи, в яких розби-
ття об’єктiв виконується на частково перетинаються
пiдмножини. В якостi критерiю схожостi об’єктiв
вводиться мiра близькостi. Для кожного методу кла-
стеризацiї вона завдається окремо, судячи по природi
та типу наших даних.

Методи кластерного аналiзу

Метод k-середнiх – це метод кластерного аналi-
зу, мета якого є подiл 𝑚 спостережень на 𝑘 кластерiв,
при цьому кожне спостереження вiдноситься до того
кластеру, до центру (центроїду) якого воно найближ-
че [2]. В якостi мiри близькостi використовується
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евклiдова вiдстань:

𝑑(x,y) =
√︀

(𝑥1 − 𝑦1)2 + (𝑥2 − 𝑦2)2 + · · ·+ (𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)2

=

⎯⎸⎸⎷
𝑛∑︁

𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2.

Дiя алгоритму таке,треба мiнiмiзувати сумарне ква-
дратичне вiдхилення точок кластерiв вiд центрiв цих
кластерiв:

𝑉 =
𝑘∑︁

𝑖=1

∑︁

𝑥∈𝑆𝑖

(𝑥− 𝜇𝑖)
2, 𝑖 = 1, 𝑘

де 𝑘 – кiлькiсть кластерiв,
𝑆𝑖 – отриманi кластери,
𝜇𝑖 – центри.
Метод нечiткої кластеризацiї C-середнiх до-

зволяє розбити наявну безлiч елементiв потужнiстю
N на задане число нечiтких множин k. Метод нечi-
ткої кластеризацiї C-середнiх можна розглядати як
вдосконалений метод k-середнiх, при якому для ко-
жного елемента розраховується ступiнь його прина-
лежностi кожному з кластерiв. В основi цього методу
лежить теорiя нечiтких множин. Вхiднi данi: масив
об’єктiв 𝑀 , число кластерiв 𝑐, параметр зупинки
𝜀 > 0.
1) Уточнення центрiв кластерiв за ступенями на-

лежностi:

𝑉𝑖 =

∑︀𝑀
𝑘=1 𝜇

𝑚
𝑘𝑖 *𝑋𝑘∑︀𝑀

𝑘=1 𝜇
𝑚
𝑘𝑖

, 𝑖 = 1, 𝑐

2) Розрахунок вiдстаней мiж новими центрами кла-
стерiв i точками даних:

𝐷𝑘𝑖 =

√︁
‖𝑋𝑘 − 𝑉𝑖‖2,

𝑘 = 1,𝑀, 𝑖 = 1, 𝑐

3) Перерахунок ступенiв належностi об’єктiв кла-
стерам:

𝜇𝑘𝑖 =
1

∑︀𝑐
𝑗=1

(︁
𝐷𝑘𝑖

𝐷𝑘𝑗

)︁2/𝑚−1
,

𝑘 = 1,𝑀, 𝑖 = 1, 𝑐

Самоорганiзацiйна карта Кохонена – нейронна
мережа з навчанням без вчителя, що виконує
завдання вiзуалiзацiї i кластеризацiї [3]. Створює
дискретне представлення вхiдних просторiв на-
вчальних вибiрок, якi називаються картою. Вихiднi
сигнали шару Кохонена обробляються за правилом
«переможець забирає все»: найбiльший сигнал
перетворюється в одиничний, iншi звертаються в
нуль. Самоорганiзацiйнi карти працюють у двох
режимах: навчання та вiдображення. «Навчання»
створює карту використовуючи вхiднi приклади,
тодi як «вiдображення» автоматично класифiкує
новий вхiдний вектор. Тренування полягає в
перемiщеннi векторiв ваги у напрямку зменшення
метрики вiдстанi без псування топологiї. Вiдмiннiсть
самоорганiзується карти вiд звичайної мережi
Кохонена полягає в кiлькостi вихiдних нейронiв: в

мережi Кохонена воно повинно вiдповiдати кiлькостi
кластерiв, а в картi – кiлькостi сегментiв, з якого
вона повинна складатися, тобто розмiром карти.
Чим бiльше число сегментiв в картi, тим детальнiше
вона представляє розподiл об’єктiв в просторi ознак.
Нейроннi мережi та нечiтка логiка є лiдерами серед
методiв аналiзу даних великого обсягу зi значною
кiлькiстю атрибутiв.

Адаптивна кластеризацiя

Для того, щоб кластеризацiя була бiльш iнформа-
тивною i могла застосовуватися до рiзних завдань
видiляють адаптивну методику кластеризацiї [4]. Пiд
адаптивною кластеризацiєю розумiється такий ана-
лiз, при якому параметри, що визначають результат,
вибираються i коригуються в процесi виконання зав-
дання, виходячи iз заданих критерiїв i рекомендацiй
даних експертом, для досягнення найкращого резуль-
тату. Адаптивна кластеризацiя дуже добре пiдходить
до нечiтких методiв, та нейронних мереж. Вiдомо
багато формул обчислення вiдстанi, кожен з яких
придатний для використання в певних випадках (на-
приклад, квадрат евклiдової вiдстанi застосовується
для додання бiльшої ваги бiльш вiддаленим один вiд
одного об’єктiв).
Кiлькiсть кластерiв, порогове значення зупинки ро-
боти алгоритму, спосiб вибору початкових центрiв,
максимальна кiлькiсть iтерацiй, кiлькiсть одночасно
оброблюваних даних, кiлькiсть попереднiх роздiлiв,
коефiцiєнт вiддаленостi, точне значення цих параме-
трiв невiдомо i пiдбирається iтерацiйним перебором
в видiленому iнтервалi значень вiд 2 до |X| кластерiв,
а також за допомогою експертної оцiнки.
Спосiб визначення вiдстанi мiж кластерами, метод
оцiнки якостi кластеризацiї, порогове значення для
методу оцiнки якостi кластеризацiї, початкове грани-
чне значення алгоритму, швидкiсть навчання мережi
вибирає експерт. Використання стандартних значень
може привести до дуже поганих результатiв. Екс-
пертнi оцiнки параметрiв запуску алгоритму будуть
усереднюватись i уточнюватись в процесi застосу-
вання алгоритму. У загальному виглядi, критерiй
оцiнки якостi виконання задачi кластеризацiї - це
чисельний показник, який вираховується за резуль-
татами кластеризацiї на данiй iтерацiї, суть якого –
кiлькiсна оцiнка якостi рiшення. Наприклад, пока-
зники чiткостi досягають максимуму при найбiльш
чiткому розбиттi:
1) Показники чiткостi розбиття:

• Коефiцiєнт розбиття:

𝑄𝑅 =

∑︀𝑄
𝑞=1

∑︀𝐾
𝑘=1 𝑢

2
𝑖𝑗

𝑄
,

𝑄𝑅 ∈ [
1

𝐾
, 1]

• Iндекс чiткостi:

𝐶𝐼 =
𝐾 * 𝑃𝐶 − 1

𝐾 − 1
,

𝐶𝐼 ∈ [0, 1]
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2) Ентропiйнi критерiї (чим меньше значення ен-
тропiї, тим краще зроблена кластеризацiя)

• Модифiкована ентропiя:

𝐸𝑁 =

∑︀𝑄
𝑞=1

∑︀𝐾
𝑘=1 𝑢𝑞𝑘 ln𝑢𝑞𝑘

𝑄 ln𝐾
,

𝐸𝑁 ∈ [0, 1]

3) Показник компактностi:

𝐶𝑃 =

∑︀𝑄
𝑞=1

∑︀𝐾
𝑘=1 𝑈

2
𝑞𝑘 * 𝑑2(𝑥𝑞, 𝑐𝑘)

𝑄 *𝑚𝑖𝑛(𝑑2(𝑐𝑖, 𝑐𝑗))
,

𝑖, 𝑗 ∈ 1,𝐾

Мале значення цього критерiю каже, що всi нашi
кластери добре вiддiльнi один вiд одного, тобто
вiдрiзняються, що 1 кластер зберiгає 1 клас.

4) Iндекс ефективностi:

𝑃𝐼 =

𝑄∑︁

𝑞=1

𝐾∑︁

𝑘=1

𝑢2𝑞𝑘(𝑑
2(𝑐𝑘, 𝑥)− 𝑑2(𝑥𝑞, 𝑐𝑘))

Чим бiльше цей критерiй, тим бiльш оптимальна
кiлькiсть кластерiв у нашiй задачi. Iтерацiйний
критерiй.

Основна перевага адаптивної кластеризацiї це мо-
жливiсть визначення кiлькостi кластерiв, при якому
виходить найкраще розбиття, без залучення експер-
та. Важливе налаштування адаптивної кластеризацiї
– це вибiр критерiю оцiнки якостi рiшення. Критерiї
модифiкованої ентропiї, ефективностi розбиття, мо-
дифiкований коефiцiєнт розбиття – для центроїдної
кластеризацiї, а якiсть розбиття для нечiткої кла-
стеризацiї. В якостi найкращих рiшень вибираються

тi розбиття, для яких критерiї досягають екстрему-
мiв на заданому дiапазонi кiлькостi кластерiв. Якщо
результати задовольняють, то аналiз завершується.

Висновки
• Проведено дослiдження iснуючих методiв i пiд-

ходiв iнтелектуального аналiзу даних, що вико-
ристовуються для кластеризацiї.

• Продемонстровано заходи порiвняння схожостi
об’єктiв.

• Дiзналися якi методи кластеризацiї бiльш акту-
альнi для вирiшення реальних завдань.

• З’ясовано загальну методику адаптивної класте-
ризацiї.

• Було продемонстровано критерiї для оцiнки яко-
стi кластеризацiї.
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