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� Кластеризация – инструмент исследования данных:
обнаружение классов образцов (например, новых 
подтипов болезни); проверка ожидаемого результата 
(например, что мышь и человек окажутся в разных 
кластерах).

� Используется в биологии, в анализе изображений, 
распознавании образов и т.д.

� Пример. Кластеризация клиентов страховой компании, 
застрахованных от несчастных случаев, выявила небольшой 
по объему кластер, в котором фигурировали одни и те же 
фамилии врачей; суммы страховых выплат тоже 
варьировались незначительно. Проверка показала, что в 90 
% таких случаев имел место сговор с врачом.
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КЛАСТЕРИЗАЦИЯ



� Разбиение объектов на кластеры, т.е. группы схожих 
элементов, причем объекты разных кластеров 
существенно отличаются;

� Кластеризация пациентов со схожей историей болезни, 
особенностями  восстановления после болезни.

� Анализ спроса на медицинские услуги в зависимости от 
комбинации входных показателей.

� Обнаружение аномальных отклонений.
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ВЫЯВЛЕНИЕ АНОМАЛЬНЫХ 
ЗНАЧЕНИЙ 

Атрибут Возраст представлен следующими двадцатью 
значениями:

 {3, 56,23, 39, 156, 52, 41, 22, 9, 28, 139, 31, 55, 20,
 –67, 37, 11, 55, 45, 37}

Потенциальные аномалии: 156, 139 и –67 (ошибки 
ввода). 



� В основе метода лежит оценка мер расстояния между всеми 
наблюдениями в n-мерном пространстве данных 

� Значение Si множества данных S является аномальным, если хотя 
бы часть значений p из множества S расположена на большем 
расстоянии, чем d, от остальных значений. 

� Пример
S  - множество двумерных наблюдений, где требованием для 
аномальности является значение порогов p ≥4 и d≥ 3.

ВЫЯВЛЕНИЕ АНОМАЛЬНЫХ 
ЗНАЧЕНИЙ 



S3 и S5  - кандидаты в аномальные, для них 
значение p = 5 превышает заданный порог p≥4. 

p ≥4 и 
d≥ 3.

ВЫЯВЛЕНИЕ АНОМАЛЬНЫХ 
ЗНАЧЕНИЙ 



� В Data Mining распространенной мерой оценки близости 
между объектами является метрика или способ задания 
расстояния. 

� Мера расстояния – мера различие/сходства между двумя 
объектами. Наиболее популярные метрики — евклидово 
расстояние и расстояние Манхэттена, корреляция.

� Алгоритм кластеризации – процедура минимизации 
расстояний внутри кластера и/или увеличения межкластерных 
различий.
Объект – то, что мы хотим кластеризовать (например, 
пациентов).

� Признаки – информация по каждому объекту, которую
мы используем для кластеризации (например, клинические 
характеристики пациента).
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МЕТРИКИ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ

� Меры, основанные на расстоянии: Евклидово 
(Euclidian), Манхэттена и Канберра (Manhattan & 
Canberra), Махаланобиса (Mahalanobis)

� Меры, основанные на корреляции:
Коэффициент корреляции Пирсона (Pearson 
product-moment correlation), Коэффициент ранговой 
корреляции Спирмена
(Spearman rank correlation)

� Информационно-теоретические: Расстояние Хэмминга 
(Hamming distance) для категориальных данных



МЕТРИКИ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ



МЕТРИКИ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ

Расстояние Хэмминга (Hamming distance) — число позиций, в которых 
различаются соответствующие символы двух строк одинаковой длины.



МЕТРИКИ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ
• Множество точек, равноудаленных от некоторого центра при использовании 
евклидовой метрики будет образовывать сферу (или круг в двумерном случае), и 
кластеры, полученные с использованием евклидова расстояния, также будут 
иметь форму, близкую к сферической.

• Преимущество метрики Расстояния Манхэттена заключается в том, что ее 
использование позволяет снизить влияние аномальных значений на работу 
алгоритмов. Кластеры, построенные на основе расстояния Манхэттена, стремятся 
к кубической форме.



АЛГОРИТМЫ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ

• Наибольшее распространение в популярных статистических пакетах 
получили две группы алгоритмов кластерного анализа: иерархические 
методы и итеративные методы группировки  ( алгоритм k-means и сети 
Кохонена).

• Кластеризация не приносит каких-либо результатов без содержательной  
интерпретации каждого кластера. 

• Интерпретация предполагает присвоение каждому кластеру емкого названия, 
отражающего его суть, например «Пожилые женщины с факторами риска», 
«Пациенты, ведущие неактивный образ жизни» и т. д. 

• Для интерпретации аналитик детально исследует каждый кластер: его 
статистические характеристики, распределение значений признаков 
объекта в кластере, оценивает мощность кластера — число объектов, 
попавших в него.

•  Интерпретация значительно облегчается, если имеются способы 
представления результатов кластеризации в  специализированном виде: 
дендограммы, кластерограммы, карты.



� Дендрограмма описывает близость отдельных точек 
и кластеров друг к другу, представляет в 
графическом виде последовательность объединения 
(разделения) кластеров.

� Дендрограмма (dendrogram) - древовидная 
диаграмма, содержащая n уровней, каждый из 
которых соответствует одному из шагов процесса 
последовательного укрупнения кластеров.

� Дендрограмма представляет собой вложенную 
группировку объектов, которая изменяется на 
различных уровнях иерархии.

Алгоритмы в  кластерном анализе



АЛГОРИТМЫ В  КЛАСТЕРНОМ АНАЛИЗЕ

Одним из наиболее простых и эффективных алгоритмов 
кластеризации является алгоритм K-means 
 Он состоит из четырех шагов.
1. Задается число кластеров k, которое должно быть сформировано из 
объектов исходной выборки.
2. Случайным образом выбирается k записей исходной выборки, 
которые будут служить начальными центрами кластеров. Такие 
начальные точки, из которых потом «вырастает» кластер, часто 
называют «семенами» (от англ. seeds – семена, посевы). Каждая такая 
запись будет представлять собой своего рода «эмбрион» кластера, 
состоящий только из одного элемента.
3. Для каждой записи исходной выборки определяется ближайший к 
ней центр кластера.
4.Производится вычисление центроидов – центров тяжести 
кластеров. Это делается путем определения среднего для значений 
каждого признака для всех записей в кластере. Затем старый центр 
кластера смещается в его центроид.



K-MEANS 
Центроиды становятся новыми центрами кластеров для 
следующей итерации алгоритма.
� Шаги 3 и 4 повторяются до тех пор, пока выполнение алгоритма 
не будет прервано либо не будет выполнено условие в 
соответствии с некоторым критерием сходимости.

� Остановка алгоритма производится тогда, когда границы 
кластеров и расположения центроидов не перестанут изменяться 
от итерации к итерации, т.е. на каждой итерации в каждом 
кластере будет оставаться один и тот же набор записей. На 
практике алгоритм k-means обычно находит набор стабильных 
кластеров за несколько десятков итераций.

� В качестве критерия сходимости чаще всего используется 
критерий суммы квадратов ошибок между центроидом кластера 
и всеми вошедшими в него записями.



ПРИМЕР РАБОТЫ АЛГОРИТМА K-СРЕДНИХ (K=2)



ПРИМЕР

Шаг 1. Определим число кластеров, на которое требуется разбить исходное множество 
k=2.
Шаг 2. Случайным образом выберем две точки, которые будут начальными центрами 
кластеров. Пусть это будут точки m1=(1;1) и m2=(2;1). 
Шаг 3, проход 1. Для каждой точки определим к ней ближайший центр кластера с 
помощью расстояния Евклида. 



ПРИМЕР



ВЫВОД.

При помощи метода к-среднего реализуется 
процедура построения усредненных профилей 
каждого класса, что дает возможность проводить 
качественный анализ выраженности признаков у 
представителей каждого класса.



ПРИМЕР



ПРИМЕР



Высшая школа экономики, Москва, 2013
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ПЛАТФОРМА DEDUCTOR



СЕТИ КОХОНЕНА 

� Термин «сети Кохонена» (англ.: Kohonen network, KCN) был введен в 1982 
финским ученым Тойв Кохоненом. 

� Изначально они применялись для обработки изображений и звука, но сети 
Кохонена также являются эффективным средством кластерного анализа.

� Кохонен внес большой вклад в развитие теории искусственных нейронных 
сетей, ассоциативной памяти и распознавании образов.

� Основной целью KCN является преобразование сложных многомерных 
данных в более простую структуру малой размерности.

� Самоорганизующаяся карта Кохонена является разновидностью нейронной 
сети.

� Применяется, когда необходимо решить задачу кластеризации, т.е. 
распределить данные по нескольким кластерам.

� Механизм же построения карты Кохонена позволяет отобразить многомерное 
пространство в двумерном, которое более удобно и для визуализации и для 
интерпретации результатов аналитиком.



СПАСИБО ЗА ВНИМАНИЕ.


