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 Основные определения 
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Что такое кластеризация? 

 Кластеризация – это автоматическое 
разбиение элементов некоторого множества 
(объекты, данные, векторы характеристик) 
на группы (кластеры) по принципу схожести. 

 

Имя 

 

Пол 

 

Возраст 

 

Город 

 

Доход 

Михаил м 25 Москва 50000 

Андрей м 34 Санкт-Петербург 120000 

Елена ж 27 Нижний Новгород 15000 

Наталья ж 36 Санкт-Петербург 35000 

Ярослав м 53 Москва 180000 

Ольга ж 24 Москва 40000 
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Кластеризация (пример) 
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В чем отличие 
кластеризации и классификации? 

 Кластеризация (unsupervised classification) 
разбивает множество объектов на группы, 
которые определяются только ее результатом. 

 Классификация (supervised classification) 
относит каждый объект к одной из заранее 
определенных групп. 
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Зачем нужна кластеризация? 

 Имеет много практических применений: 

 Анализ данных (Data mining); 

 Группировка и распознавание объектов; 

 Извлечение и поиск информации. 

 Это важная форма абстракции данных. 

 Это активно развивающаяся область технологии 
обработки данных. 
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Формальные определения 

 Вектор характеристик (объект) x – единица 
данных для алгоритма кластеризации. 
Обычно это элемент d-мерного пространства: 
x = (x1, …, xd). 

 Характеристика (атрибут) xi – скалярная 
компонента вектора x. 

 Размерность d – количество характеристик 
объекта x. 
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Формальные определения 

 Множество объектов X = {x1, …, xn} – набор 
входных данных. i-й объект из X 
определяется как xi = (xi,1, …, xi,d). Часто X 
представляют в виде матрицы характеристик 
размера n x d. 

 Кластер – подмножество «близких друг к 
другу» объектов из X. 

 Расстояние d(xi, xj) между объектами xi и xj– 
результат применения выбранной метрики 
(или квази-метрики) в пространстве 
характеристик. 
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Постановка задачи 

 Цель кластеризации – построить оптимальное 
разбиение объектов на группы - разбить N 
объектов на k кластеров 

 Оптимальность разбиения можно определить 
как требование минимизации среднеквадра-
тической ошибки разбиения: 

 

 

 

      где cj – «центр масс» кластера j 
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 Общая схема кластеризации 
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Общая схема кластеризации 

Выделение характеристик 

Определение (выбор) метрики 

Разбиение объектов на группы 

Представление результатов 

 

 

Образцы 

Образцы 

Группи-
ровка Кластеры 

Выделение  
характе-
ристик 

Определе-
ние  

метрики  
Представление 
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Выделение характеристик 

 Выбор свойств, характеризующих объекты: 

 количественные характеристики 
(координаты, интервалы…); 

 качественные характеристики (цвет, 
статус, состав…). 

 Уменьшение размерности пространства, 
нормализация характеристик. 

 Представление объектов в виде 
характеристических векторов. 
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Выбор метрики 

 Метрика выбирается в зависимости от: 

 пространства, где расположены объекты; 

 неявных характеристик кластеров. 

 Если все координаты объекта непрерывны и 
вещественны, то используется классическая 
метрика Евклида: 
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Популярные алгоритмы 
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Алгоритмы кластеризации (схема) 

Дендограмма 
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Популярные алгоритмы кластеризации 

① Иерархические алгоритмы 

② Минимальное покрывающее дерево 

③ Алгоритм k-средних (k-Means)  

④ Метод ближайшего соседа 

 

① Применение нейронных сетей 
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①Иерархические алгоритмы 

 Результатом работы является дендограмма 
(иерархия), позволяющая разбить исходное 
множество объектов на любое число кластеров. 

 Два наиболее популярных алгоритма, оба 
строят разбиение «снизу-вверх»: 

 Single-link – на каждом шаге объединяет два 
кластера с наименьшим расстоянием между 
двумя наиболее близкими представителями; 

 Complete-link – объединяет кластеры с 
наименьшим расстоянием между двумя 
наиболее удаленными представителями. 
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Пример Single-link 
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Сравнение 
Single-link и Complete-link 
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    Минимальное покрывающее дерево 

 Позволяет производить иерархическую 
кластеризацию «сверху-вниз»: 

2 
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    k-Means алгоритм 

1. Случайно выбрать k точек, являющихся 
начальными «центрами масс» кластеров 
(любые k из n объектов, или вообще k 
случайных точек). 

2. Отнести каждый объект к кластеру с 
ближайшим «центром масс». 

3. Пересчитать «центры масс» кластеров 
согласно текущему членству. 

4. Если критерий остановки алгоритма не 
удовлетворен, вернуться к шагу 2. 

3 
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k-Means алгоритм (продолжение) 

 В качестве критерия остановки обычно 
выбирают один из двух: 

 Отсутствие перехода объектов из кластера 
в кластер на шаге 2; 

 Минимальное изменение 
среднеквадратической 
ошибки. 

 Алгоритм чувствителен к 
начальному выбору 
«центров масс». 
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Метод ближайшего соседа 

 Один из старейших (1978), простейших и 
наименее оптимальных алгоритмов: 

 

Пока существуют объекты вне кластеров { 

 Для каждого такого объекта выбрать 
ближайшего соседа, кластер которого 
определен, и если расстояние до этого 
соседа меньше порога – отнести его в тот 
же кластер, иначе можно создать новый; 

 Увеличить порог при необходимости; 

} 
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    Применение нейронных сетей 

 Нейронные сети (НС) легко работают в 
распределенных системах в силу своей 
природы. 

 Настройка весовых коэффициентов НС 
помогает сделать выбор характеристик  
(этап 1 кластеризации) менее субъективным. 

 Кластеризация с применением самоорганизу-
ющихся карт Кохонена эквивалентна 
алгоритму k-Means. 

 
Рассмотрим в теме «Нейронные сети» 
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Понижение размерности 
наблюдаемых данных 

 

 Зачастую, наблюдаемые данные могут 
обладать высокой размерностью, но в 
действительности быть функцией всего 
нескольких скрытых (латентных) 
переменных 

 Задачей понижения размерности является 
некоторое преобразование исходного 
пространства в пространство более низкой 
размерности без существенной потери 
информативности данных 



Метод главных компонент 

 Пусть имеется набор наблюдений 

 

 Будем строить новый базис в пространстве      , таким 
образом что: 

 Центр координат совпадает с мат. ожиданием 
наблюдений (выборочным средним) 

 Первый вектор направлен таким образом, что 
дисперсия вдоль него была максимальной 

 Каждый последующий вектор ортогонален 
предыдущим и направлен по направлению 
максимальной дисперсии 

  d

l
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Иллюстрация 

 Убирая базисные 
вектора с малыми 
значениями мы 
можем сократить 
размерность без 
существенной потери 
информации 

*Вопрос: Почему это так? 



Метод главных компонент 
Связь с линейной аппроксимацией 

 Если рассмотреть систему проекций данных на 
первые           главных компонент, то мы получим 

систему наилучших линейных приближений данных 
(в смысле среднеквадратичного отклонения) 

n£ d



Самоорганизующиеся карты 
SOM (Карты Кохонена) 

 

 Основная идея 

 вписать в данные сетку низкой 
размерности, и анализировать ее, вместо 
самих данных 



SOM (Карты Кохонена) 
Модель сетки 

 

 Матрица узлов 

 

 Соседство - 4 или 8 
связность 

 

 Каждому узлу 
соответствует точка 
в исходном 
пространстве 

 kl

KL mM 

d

kl Rm 



SOM (Карты Кохонена)  
Алгоритм построения 

 Проинициализируем         случайными 
значениями 

 Далее, в случайном порядке будем 
предъявлять наблюдения и для каждого: 

 Вычисляем ближайший узел 

 Выберем множество соседей узла, такое что 
расстояние на сетке между ними меньше r 

 Для некоторого множества соседей узла, включая 
сам узел, изменяем их положения согласно: 

 

 Повторяем процедуру уменьшая r и     пока сеть не 
стабилизируется 

 
ijm

 kliklkl mxmm  





SOM (Карты Кохонена)  
Иллюстрация: исходные данные 



SOM (Карты Кохенена)  
Иллюстрация: сетка 



SOM (Карты Кохенена)  
Иллюстрация: проекции на матрицу 



SOM (Карты Кохенена)  
Практическое использование 

 
 Данные представляют некоторую 

поверхность, требуется сократить 
размерность 

 Хорошо подходят для последующей 
кластеризации 

 Могут работать «online» 

 В случае слишком сложных данных не 
информативны 
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Какой алгоритм выбрать?  

 k-Means быстро работает и прост в 
реализации, но результат зависит от 
начального распределения. 

 Иерархические алгоритмы дают оптимальное 
разбиение на кластеры, но их трудоемкость 
квадратична. 

 На практике лучше всего зарекомендовали 
себя гибридные подходы, где шлифовка 
кластеров выполняется методом k-Means, а 
их первоначальное разбиение – одним из 
более сильных методов. 
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Кластеризация 
больших объемов данных 

 Обычно используют k-Means или его 
гибридные модификации. 

 Если множество объектов не помещается в 
основную память, можно: 

 проводить кластеризацию по принципу 
«разделяй и властвуй»; 

 использовать потоковые (on-line) 
алгоритмы (например, leader, 
модификация метода ближайшего соседа); 

 использовать параллельные вычисления. 
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Кластеризация в R 
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Функция kmeans() 
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Тренировочные данные iris 
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Кластеризация данных iris 
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Кластеризация 
реальных данных (пример 1) 

 Возьмем котировки 22 российских компаний из разных областей, 
за два года с периодом один день: 

 Т.к. цены разных акций отличаются очень сильно, и абсолютная 
величина цены нам совершенно не интересна, а интересно относительное 
изменение, приведем все цены к общему знаменателю - вместо самой цены 
будем считать логарифмическое изменение цены: 
 
 Xi = log(Ci) - log(Ci-1) , 
 
где Ci – цена акции в i-ый день. 

https://github.com/Edunov/Samples/blob/master/stocks.csv  

https://github.com/Edunov/Samples/blob/master/stocks.csv
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Функция hclust() 

Производство 
электроэнергии Банки 

Нефте-газовый 
сектор 
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Кластеризация 
реальных данных (пример 2) 

http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/  

http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
http://www.instantr.com/2013/02/12/performing-a-cluster-analysis-in-r/
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Резюме 

 Кластеризация – это автоматическое 
разбиение множества объектов на группы по 
принципу схожести 

 Общая схема кластеризации одна: 
выделение характеристик -> выбор метрики 
-> группировка объектов -> представление 
результатов. Но существует много различных 
реализаций этой схемы. 

 Кластеризация данных широко используемая 
технология обработки информации. 

 


