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Розглянуто послідовну модифікацію методу кластерування          

Х-середніх. Цей підхід базується на ідеї ансамблю кластерувальних ней-

ронних мап Т. Кохонена. При цьому кожна кластерувальна мережа міс-

тить різну кількість нейронів, яка визначається можливою кількістю 

кластерів. Всі члени ансамблю працюють паралельно, а якість кластеру-

вання визначається за допомогою індексу Цаліньського-Харабаша. Про-

ведені експериментальні дослідження на даних з репозіторія UCI підт-

вердили ефективність запропонованого підходу. 

Ключові слова: кластерування, метод Х-середніх, ансамбль ней-

ронних мереж, самоорганізовна мапа, самонавчання, нейронна мережа   

Т. Кохонена, міра схожості.  

 

Рассмотрена последовательная модификация метода кластери-

зации Х-средних. Этот подход основывается на идее ансамбля кластери-

зующих нейронных сетей, в качестве которых используются самооргани-

зующиеся карты Т. Кохонена. При этом каждая кластеризующая сеть 

содержит разное количество нейронов, определяемое возможным числом 

кластеров. Все члены ансамбля работают параллельно, а качество      

кластеризации определяется с помощью индекса Цалиньского-Харабаша. 

Проведенные эксперименты на репозиторных данных подтвердили       

эффективность развиваемого подхода. 

Ключевые слова: кластеризация, метод Х-средних, ансамбль 

нейронных сетей, самоорганизующаяся карта, самообучение, нейронная 

сеть Т. Кохонена, мера схожести. 
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The modified X-means method for clustering in the case when observa-

tions are sequentially fed to processing the proposed. This approach’s based 

on the ensemble of the clustering neural networks, proposed ensemble contains 

the T. Kohonen’s self-organizing maps. Each of the clustering neural networks 

consist of different number of neurons, where number of clusters is connected 

with the quality of there neurons. All ensemble members process information 

that siquentionally is fed to the system in the parallel mode. The effectiveness of 

clustering process is determined using Caliński-Harabasz index. The self-

learning algorithm uses similarity measure of special type that. The feature of 

proposed method is absent of the competition step, i.e. neuron-winner is not 

determined. A number of experiments has been held in order to investigate the 

proposed system’s properties. Experimental results have proven the fact that 

the system under consideration could be used to solve a wide range of Data 

Mining tasks when data sets are processed in an online mode. The proposed 

ensemble system provides computational simplicity, and data sets are pro-

cessed faster due to the possibility of parallel tuning. 

Keywords: clustering, X-means method, ensemble of neural network, 

self-organization map, self-learning, T. Kohonen’s neural network, similarity 

measure. 

 

Вступ. Завдання кластерування масивів даних є важливою части-

ною загальної проблеми Data Mining, а для її вирішення на сьогодні роз-

роблено безліч різних методів [1,2].  

При обробці великих обсягів інформації на перший план виходять 

вимоги по швидкодії і простоті чисельної реалізації використовуваних 

алгоритмів кластерування.  

Одним з найбільш популярних алгоритмів є метод К-середніх,     

завдяки своїй простоті, наочності результатів і можливості їх ясної інтер-

претації.  

Цей метод відноситься до алгоритмів, заснованих на обчисленні 

прототипів-центроїдів, в результаті чого масив вихідних даних 

  

         nRNxkxxxX  ,...,,...,2,1 ,  

         Nkkxkxkxkx
T

ui ,...,2,1,,...,,...,1   

 

розбивається на m  кластерів, де їх кількість m  задається апріорно або 

вибирається, як правило, виходячи з суто емпіричних міркувань. 

Для формального знаходження числа кластерів m  був розробле-

ний метод X -середніх [3], заснований на статистичному аналізі розподі-

лу даних у вихідному масиві X .  

Якщо при роботі з K -середніми число кластерів m  було вибрано 

правильно, то отримані результати повністю збігаються з результатами   

X -середніх. 
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Останні роки в зв'язку з інтенсивним розвитком Data Stream 

Mining [4] природно виникла необхідність вирішення завдань кластеру-

вання в online режимі, коли дані на обробку послідовно надходять спосте-

реження за спостереженням, обсяг масиву N  не обмежений і зростає з 

часом, а k набуває сенсу поточного дискретного часу.  

У подібній ситуації стандартні K -середні неефективні, проте з     

успіхом можуть бути використані кластерувальні нейронні мережі            

Т. Кохонена (SOM) [5], що вирішують завдання в online режимі, а одер-

жаний результат повністю збігається з K -середніми в силу використання 

загального критерію кластеризації-самонавчання, заснованого на евклідо-

вій метриці.  

При цьому проблема вибору m  тут залишається відкритою, 

включення додаткових «мертвих» нейронів в мережу, як правило, її не 

вирішує, а використання X -середніх в online режимі в їх традиційній     

формі принципово неможливо. 

Альтернативою стандартним X -середнім може бути використан-

ня ідеї кластерувальних ансамблів, при цьому нами пропонується форму-

вати ансамбль на основі паралельно з'єднаних входами 
mSOM , кожна з 

яких апріорно орієнтована на різну кількість можливих кластерів 

....,3,2,1 Mm   Таким чином, перша кластерувальна мережу ансамблю 

працює в припущенні 2m , тобто в шарі Кохонена містить всього два 

нейрона з синаптичними вагами-центроїдами 
2

1w   і 
2

2w .  

Другий елемент ансамблю містить три нейрона з векторами синап-

тичних ваг 
3

3

3

2

3

1 ,, www , і, нарешті, остання 
MSOM  ансамблю працює в 

припущенні, що число можливих кластерів дорівнює M , тобто містить 

M  нейронів − адаптивних лінійних асоціаторів.  

Мета роботи. Мета роботи полягає у дослідженні результатів   

модифікації методу x -середніх на основі ансамблю самоорганізовних 

мап Т. Кохонена. 

Матеріали дослідження.  

1. Алгоритм настроювання нейронних мереж ансамблю 

Для навчання кожної з окремих 
mSOM  можуть бути використані 

як стандартні кохоненівські WTA- і WTM-правила самонавчання, так і їх 

модифікації. 

Розглянемо процес самонавчання m-й мережі Кохонена 
mSOM , 

що містить m  нейронів з синаптичними вагами 

              nm

m

mm Rwww ,...,, 21 . 

В основі алгоритму налаштування синаптичних вагів полягає 

принцип конкурентного самонавчання, який реалізується в три основні 

етапи (конкуренція, кооперація, синаптична адаптація) і починається з 
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аналізу вхідного вектора-образу  kx , що надходить з рецепторного     

(нульового) шару на всі нейрони шару Кохонена.  

Для кожного з нейронів обчислюється відстань 

 

         mjkwkxkwkxD m

j

m

j ,...,2,1,11,  , 

 

при цьому, якщо вхідні сигнали попередньо пронормовані за допомогою 

перетворення  

 
 
 kx

kx
kx ~                              (1) 

так, що   1~ kx , а в якості відстані використовується евклідова мет-

рика, то мірою схожості (подібності) векторів    1,~ kwkx m

j  може слу-

жити скалярний добуток 

 

             1,~cos11,~ ~  kwkxkwkxkwkxsim m

j

m

j

Tm

j .      (2) 

 

Далі визначається нейрон-переможець «найближчий» до вхідного 

образу такий, що 

  

                 1,~max1,~ 


kwkxsimkwkxsim m

j
j

m
, 

 

після чого, опускаючи тимчасово процес кооперації, можна уточнити    

синаптичні ваги переможця за допомогою рекурентного співвідношення 

 

   

        

 




















.1

,11,1~

1

випадкумупротилежноуkw

kwkwякщоkwkx

kkw

kw

m

j

mm

j

m

j

m

j

m

j       (3) 

 

Таким чином, процедура реалізує правило «переможець отримує 

все» (WTA), при цьому вектор синаптичних ваг переможця  1


kwm
 

«підтягується» до вхідного образу на відстань, що визначається величи-

ною кроку 

 

          10  k . 
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Регулювання кроку  k
 
зазвичай проводиться, виходячи з емпі-

ричних міркувань, а загальна рекомендація полягає в тому, що він пови-

нен монотонно зменшуватися в процесі самонавчання. У найпростішому 

випадку для регулювання кроку можуть бути використані співвідношення 
 

                  10,1,
21   kxkrkrkrk , 

 

або 

    10,11  krkr     (4) 
 

для входів, нормованих відповідно до (1). 

Зрозуміло, що при   1,1  kk , тобто задовільняє умовам 

стохастичної апроксимації. 

Важливою особливістю нейронної мережі Кохонена є наявність 

етапу кооперації, коли нейрон-переможець  1


kwm  визначає локальну 

область топологічного сусідства, в якому збуджується не тільки він сам, 

але і його оточення, при цьому більш «схожі» на переможця нейрони   

збуджуються сильніше ніж більш віддалені «сусіди». Ця область опису-

ється функцією сусідства   mllj ,...,2,1,,  , що залежить від відстані  
 

         1,11,1 


kwkwDkwkwD m

l

m

j

m

l

m ,  

 

між переможцем і будь-яким з нейронів  1kwm

l  шару Кохонена. Як 

правило  lj,  − це ядерна функція симетрична щодо максимуму в точці 

з     1,1  kwkwD m

l

m

j  і приймаюча в ній одиничне значення   1,  lj . 

 Зі збільшенням відстані     1,1  kwkwD m

l

m

j  ця функція монотонно 

зменшується. 

У переважній більшості випадків в якості функції сусідства вико-

ристовується ґавсіан 

 
   
























2

2

2

11
exp,

kwkw
lj

mm

l
. 

Використання функції сусідства призводить до алгоритму само-

навчання 
 

             mlkwkxljkkwkw m

l

m

l

m

l ,...,2,11~,1  ,   (5) 

 

що реалізує правило «переможець отримує більше» (WTM), при цьому 

при jl   цей алгоритм збігається зі співвідношенням (3). 
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В принципі, можна взагалі відмовитися від етапу конкуренції та 

визначення переможця як такого.  

При цьому в ролі переможця в даному випадку виступає сам вхід-

ний вектор-образ, а в якості функції сусідства використовується міра 

схожості (2). 

При цьому алгоритм самонавчання m -го елемента ансамблю      

набуває вигляду  
 

                
             
           ,1~1

1~1~1

1~1,~cos1













kwkxkykkw

kwkxkwkxkkw

kwkxkwkxkkwkw

m

l

m

l

m

l

m

l

m

l

Tm

l

m

l

m

l

m

l

m

l

 (6) 

 

де      0,max kyky m

l

m

l 


 − невід’ємне значення l -го вихідного сиг-

налу m -ої мапи Кохонена ансамблю. 

Зрозуміло, що процедура (6) з обчислювальної точки зору наба-

гато простіше стандартних алгоритмів (3), (5), завдяки виключенню етапу 

конкуренції і має ясний фізичний зміст. 

2. Визначення кількості кластерів 

В процесі роботи ансамблю постійно проводиться оцінка якості 

кластерування за допомогою критерію Цаліньського-Харабаша [2] або в 

його стандартній формі, або за допомогою його online модифікації. При 

цьому критерій в загальному вигляді має форму 

 
1

1

1

1












 m

w

m

B TrS
mN

TrS
m

mCH                (7) 

де     Tm

j

mm

j

m

j

m

j

m

B wwwwN
N

S 



 
1

1  − матриця міжкластерної відстані 

для m  кластерів;

 m

j

m

j

m

j

m wN
N

w 


 
1

1
 − центр ваги масиву даних X ; 

m

jN  − кількість спостережень, що відносяться до j -го кластеру, 

mj ,...,2,1 ; 

       Tm

j

m

j

m

j

N

k
j

m

w wkxwkxku
N

S  
 1 1

1
 − матриця розсіяння m -го 

кластеру;  

 1,

0
j

якщо належить му кластеру

у протилежному випадку

x k j
u




 
 

  

 

− чітка функція належності k-го  спостереження  j-му кластеру. 
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Переписавши вираз для 
m

BTrS у формі  
 

2

1

1 mm

j

m

j

m

j

m

B wwN
N

TrS 



  , 

 

а     
m

wTrS  −    
2

1

1 m

j

m

j
j

m

w wkxku
N

TrS  


, критерій (7) можна представити 

у вигляді 

 
    

 

 

 










m

j

k

sk

m

jj

m

j

k

sk

mm

j

m

j

wkxku
mN

wwN
m

mCH

1 1

2

1 1

2

1

1

1

                 (8) 

 

більш зручному з точки зору обчислювальної реалізації. 

При аналізі даних, що надходять на обробку в online режимі, роз-

рахунок критерію (8) доцільно організувати на ковзному вікні розмірності 

s  Ns ,..,2,1 , при цьому в поточний момент часу k   mCH  можна 

записати як 

 
     

     



 












m

j

N

k

m

jj

m

j

mm

j

m

j

wxu
N

wwN
m

kmCH

1 1

2

1

2

1

1

1

1

, , 

де 

   


 
k

sk

m x
s

w
1

1
. 

 

Як оптимальна кількість кластерів у вибірці 
m  приймається m , 

що забезпечує максимум значенню  mCH , тобто 
 

        ,,...,3,2max MCHCHCHmCH
m

 . 

 

Пропонована процедура ансамблевого online кластерування на    

основі системи нейронних мереж Т. Кохонена є за суттю адаптивною    

модифікацією методу X -середніх, орієнтованою на обробку потоків      

даних, досить проста в чисельній реалізації і дозволяє вирішити задачу 

чіткого кластерування в умовах апріорно невідомого або змінного числа 

кластерів. 

3. Імітаційне моделювання 

Для підтвердження працездатності розробленого ансамблю само-

організовних мап Т. Кохонена була вирішена задача кластерування на   

основі штучно згенерованої вибірки і тестових вибірок з UCI-репозіторія 

[14]. Було взято набори даних: 
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1. Штучна вибірка Random Matrix, яка наочно відображає три      

лінійно розділимих кластери.  

Вибірка Random Matrix, як представлено на рис. 1, містить три    

лінійно розділимих класів, де кожен елемент вибірки має три випадкові 

параметри. 

 

 
 

Рис. 1. Штучно згенерована лінійно розділима вибірка Random Matrix 

 

2. Тестова вибірка «Iris». Вибірка складається з даних про квітки 

ірису, по 50 примірників з трьох видів − Ірис щетиністий (Irissetosa), Ірис 

віргінський (Irisvirginica) і Ірис різнокольоровий (Irisversicolor).  

Для кожного екземпляра вимірювалися чотири характеристики (в 

сантиметрах): довжина чашолистки (sepallength); ширина чашолистки 

(sepalwidth); довжина пелюстки (petallength); ширина пелюстки (petal-

width). 

Всі дані були спочатку пронормовані на гіперкулю в інтервалі      

[-1,1] і відцентровані щодо середнього значення.  

З метою оцінки ефективності ансамблю самоорганізовних мап      

Т. Кохонена (
mSOM ) результати кластерування порівнювались зі стан-

дартним методом кластерування К-середніх.  

Для підтверждення якості кластерування було взято індекс        

Цаліньського-Харабаша, який наведено в табл. 1 для вибірок Random Ma-

trix та Iris. Візуалізація результатів кластерування наведена на рис. 2 та 

рис. 3.  
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а) 

 

 

 

 
б) 

 

Рис. 2. Візуалізація вибірки Random Matrix: 

а) вид збоку; б) вид зверху 
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а) 

 
б) 

 

Рис. 3. Візуалізація вибірки Iris:  

а) вид збоку; б) вид зверху 
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Таблиця 1  
 

Індекс Цаліньського-Харабаша для выбірок Random Matrix та Iris 
 

RANDOM MATRIX 

Метод SOMm k-means 

Індекс CH для 2 кластерів 650,119137400817 49,3904185658740 

Індекс CH для 3 кластерів 782,603215072022 611,890289394461 

Індекс CH для 4 кластерів 585,205208331037 411,869958970689 

IRIS 

Метод SOMm k-means 

Індекс CH для 2 кластерів 506,384020879337 24,1478668157212 

Індекс CH для 3 кластерів 521,993404839107 95,9506726585689 

Індекс CH для 4 кластерів 463,871189144183 74,4873397342681 

 

Висновки. У статті запропоновано online аналог методу X -

середніх призначений для вирішення завдання кластерування потоку    

даних в умовах, коли число кластерів апріорно невідомо.  

В основі запропонованого підходу лежить ансамбль паралельно 

включених кластеру вальних нейронних мереж Т. Кохонена,  що містять 

різну кількість нейронів. Оптимальна кількість кластерів визначається 

числом нейронів у найкращій в сенсі якості з кластерувальних нейронних 

мереж.  

Введена модифікація методу X -середніх призначена для вирі-

шення завдань в рамках інтелектуального аналізу потоків даних (Data  

Stream Mining). 
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