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ПоВЫшение устоЙчиВости решения задач  
классиФикации методами кластерного анализа  
с корректнЫм нормироВанием даннЫХ        

Ершов И. А. 
Стукач О.В.

Аннотация. На примере решения одной задачи классификации исследована проблема нормирования данных 
в кластерном анализе. Показано, что некорректный выбор метрики и нормирования переменных и наблюдений при-
водит к неверной интерпретации результатов. Предложен вариант использования сочетания метода k-средних 
и построения дендрограмм в программном пакете Statistica для повышения устойчивости результата. Этот под-
ход позволяет добиться устойчивости результата и его правильной интерпретации за счёт полного сохранения 
статистических характеристик кластеризуемых данных. Приведены уточнённые данные по кластеризации культур 
биоэнергетического потенциала в областях Украины

Ключевые слова: кластеризация в экономике, классификация областей, расстояние, урожайность, собирае-
мость.

ПідВищення стіЙкості рішення задач  
класиФікації методами кластерного аналізу  
з коректним нормуВанням даниХ

Ершов I. А.  
Стукач О. В.

Анотація. На прикладі рішення однієї задачі класифікації досліджено проблему нормування даних в кластерному 
аналізі. Показано, що некоректний вибір метрики і нормування змінних і спостережень призводить до невірної ін-
терпретації результатів. Запропоновано варіант використання поєднання методу k-середніх і побудови дендрограм 
у програмному пакеті Statistica для підвищення стійкості результату. Цей підхід дозволяє домогтися стійкості ре-
зультату та його правильної інтерпретації за рахунок повного збереження статистичних характеристик кластери-
зованих даних. Наведено уточнені дані по кластеризації культур біоенергетичного потенціалу в областях України.

Ключові слова: кластеризація в економіці, класифікація областей, відстань, врожайність, збируваність.
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INCREASING THE STABILITY OF SOLVING  
CLASSIFICATION TASKS BY MEANS OF CLUSTER ANALYSIS  

WITH CORRECT DATA NORMALIZATION
I. Ershov 

O. Stukach 

Abstract. Using the example of solving an individual classification task, the problem of data normalization in cluster analysis 
is studied. It is shown that an incorrect choice of metrics and normalization of variables and cases leads to incorrect interpretation 
of results. To increase the stability of final outcomes, an approach implying the combination of the k-means method and drawing 
dendrograms in the software package «Statistica» is proposed. The approach allows achieving stability of the result and its correct 
interpretation by means of full representation of statistical characteristics for the clustered data. The specified data on the bio-
energy potential of clustered plants in regions of Ukraine are shown.

Keywords: clustering in economics, classification of regions, distance, yield, crop retrieval.

Введение. В последнее время в связи с развитием новых направлений в анализе больших объемов дан-
ных возрос интерес к вопросам формирования корректного информационного базиса в исследовании эконо-
мического роста [1] и, в частности, к кластерному анализу. Данный интерес также подтверждается созданием 
инновационных территориальных кластеров, позволяющих создать сильный импульс в развитии страны [2]. 
В статье [3] представлен пример анализа статистических данных провинций и городов Китая, которые пока-
зали, что именно статистический анализ способен решить проблему низкого уровня конкурентоспособности 
высокотехнологичных отраслей промышленности. Достигается данная цель путем использования региональ-
ных преимуществ для разработки ведущих высокотехнологичных отраслей промышленности, стратегии спе-
циализации и кластеризации.

Достаточно неплохой обзор методов и задач кластерного анализа приведен в работах [4; 5]. Несмотря 
на множество алгоритмов и методов кластеризации, многие исследователи их используют без обоснования,  
а получаемые результаты носят случайный характер [5]. Один из характерных примеров такого рода рассмо-
трен в статье [6]. Проблема кластерного анализа, а в данном случае метода k-средних, в том, что он собирает 
группы относительно центра кластеризации, используя какой-либо метод нахождения наименьшего расстоя-
ния. А это означает, что будут создаваться некие области в пространстве переменных, внутри которых будут 
элементы данной группы. Несложно догадаться, что схожие данные не всегда располагаются в этих областях, 
но алгоритмы кластерного анализа этого не учитывают. Для оценки правильности результата должна исполь-
зоваться априорная информация о природе исследуемых переменных, что зачастую кардинально изменяет 
результат. Это связано с отсутствием корректного определения расстояния между наблюдениями для каж-
дой конкретной задачи. В качестве расстояния используют евклидово, а такой выбор зачастую объясняется 
лишь его наибольшей распространенностью.

В [6] предлагается учитывать дисперсию каждого фактора, которую он объясняет в исходном материале. 
Для этого требуется «каждый фактор умножить на корень квадратный из соответствующего ему собствен-
ного числа». Данное преобразование поможет избежать ошибки, связанной с неправильной группировкой, 
но недостатком данного подхода является очевидная необходимость дополнительных расчетов собственных 
значений, что в условиях больших данных усложняет получение результата и все равно не доказывает его 
правильность.

Логичным развитием этих рассуждений может служить работа [7], где предлагается сконструировать 
для каждого объекта локальную метрику, которая будет обеспечивать максимальную сферу действия. В этом 
случае результат должен гарантировать корректный выбор метрики и его правильная интерпретация. Одна-
ко в данном случае можно столкнуться с несовпадением метрик сравниваемых объектов. Это хорошо показано 
при проведении статистической обработки макроэкономических данных в статье [8]. Ведь близость значений 
показателей в различных метриках не означает их фактическую близость, и об этом необходимо помнить [9].

В данном исследовании предлагается сравнительный и уточняющий подход к оценке результатов ре-
шения задач классификации, основанный не на выборе метрик и обеспечении точной близости объектов 
в формируемых кластерах, а на сопоставлении результатов, получаемых с помощью разных способов клас-
сификации, выбора числа кластеров и оптимального формирования устойчивого решения по критерию по-
вторяемости результатов анализа. 

Кластерный анализ и нормирование данных. Данный подход заключается в том, что переменные одного 
типа группируются и рассматриваются не по отдельности, а как группа. Это уменьшает количество рассма-
триваемых элементов, что крайне упрощает анализ данных, особенно при больших выборках с несколькими 
тысячами наблюдений. 
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В этом подходе принципиально важна нормировка данных [8; 10], и она может не проводиться в един-
ственном случае – одинаковости масштаба и единиц измерения переменных. Примером таких данных могут 
служить работы [11; 12].

Существует множество различных способов нормирования, среди которых наиболее распространены 
следующие: 

 1 ,
x x

z
σ
−=  (1)

 2 ,
x

z
x

=  (2)

 3
max

,
x

z
x

=   (3)

 4
max min

,
x x

z
x x

−=
−

 (4)

где    x  – случайная величина;
z – ее нормированное значение;
x  – среднее арифметическое значение; 
σ  – среднеквадратическое отклонение; 

max min,x x   – максимальное и минимальное значения случайной величины соответственно.

При выборе формулы нормировки важно руководствоваться практическим смыслом приведения на-
блюдений к сопоставимым значениям с сохранением статистических характеристик разброса. Более того, 
каждая переменная может иметь свои единицы измерения, и без нормирования кластерный анализ в общем 
случае приведет к неправильным результатам.

Формула (1) приводит переменные к нормированным с нулевым средним значением и единичной дис-
персией. Среднеквадратическое отклонение как основной показатель рассеивания значений делает эту фор-
мулу наиболее часто используемой. В статье [13] отмечается, что при использовании данной формулы возни-
кают сложности в интерпретации результатов, связанные с отрицательными значениями элементов. Но при 
формировании выводов нет никаких препятствий вернуться к ненормированным данным.

Формулы (2) и (3) не учитывают статистический разброс наблюдений, только лишь изменяя масштаб 
значений наблюдений. Как показывает практика, нормировка по этим формулам в кластерном анализе боль-
шого объема разнородных данных бесполезна. В формуле (4) используется размах вместо среднеквадратиче-
ского отклонения. Результат кластеризации практически совпадает с тем, который получается при исполь-
зовании соотношения (1).

Пример кластерного анализа с оценкой устойчивости решения. Для анализа был использован полный 
набор данных из статьи [14]. Переменные имеют сильно различающиеся средние значения, единицы измере-
ния и смысл (собираемость, урожайность, цена реализации), поэтому их необходимо нормировать. Исходя из 
выводов, сделанных ранее, проведем нормирование по формуле (1). Это не было сделано авторами статьи [14], 
поэтому результат нельзя считать достоверным.

Вначале проведем иерархическую кластеризацию данных методом одиночной связи и построим дендро-
грамму, в качестве метрики используя евклидово расстояние. Это позволяет получить компактные и хорошо 
сгруппированные данные. Результаты получены в программном пакете Statistica 8.0 (рис. 1). 

После построения дендрограммы требуется разделить данные на группы (кластеры). Это делается вы-
бором порогового расстояния. Пороговое расстояние – значение, меньше которого вариация значений наблю-
дений не существенна для поставленной задачи. 

На рис. 1 обозначены два пороговых расстояния (2,5 и 3,5), поэтому мы можем разделить все данные на 
три либо на четыре кластера. Малое число кластеров, как правило, не имеет практического смысла, а их боль-
шое число сложно интерпретировать. В нашем случае правильнее выделить четыре кластера, так как первые 
три существенно различаются. Рассматриваемые данные могут создать иллюзию, что в некоторых кластерах 
обязательно должно быть по одному элементу, но это не так, потому что количество элементов в кластерах 
зависит исключительно от выборки.

После определения количества кластеров и их состава найдем средние значения нормированных пере-
менных, входящих в соответствующий кластер. и построим график (рис. 2).

По этому графику можно сделать следующие выводы. 
1. Все анализируемые переменные хорошо кластеризуются в смысле разности расстояний между ними 

в различных кластерах, что свидетельствует о значимости результата. 
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Рис. 1. Дендрограмма данных с выделенными группами

2. Самая лучшая область для выращивания рапса и кукурузы – Львовская. Она единственная формиру-
ет кластер 2, на что указывает также дендрограмма (рис. 1). 

3. В Львовская области хороший сбыт рапса, поскольку там он имеет наибольшую цену реализации.
4. В кластерах 3 (Николаевская область) и 4 (Херсонская область) самая высокая цена реализации ку-

курузы.
5. Все остальные области Украины формируют единый кластер (1). Экономические показатели в этом 

кластере близки в смысле расстояния между ними. Поэтому для улучшения экономических показателей во-
прос о том, какие конкретно культуры выращивать в областях кластера 1 и какие продавать, не играет роли. 
И наоборот, области кластеров 2–4 имеют важное значение, и случайный выбор выращиваемых культур ни-
как не будет способствовать экономическому росту.

Оценка результата. Для того чтобы быть уверенным в достоверности результатов, требуется провести 
проверку другим методом кластеризации. В качестве него использован метод k-средних. В этом методе субъ-
ективен выбор количества кластеров, что может повлиять на интерпретацию результатов.

В нашем случае, чтобы определить количество кластеров, можно разделить данные на две части (ку-
куруза и рапс), а затем построить 3D-графики, чтобы на основании их сказать, какое количество кластеров 
имеет смысл выбрать (рис. 3, 4).
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Рис. 3. Разделение областей на кластеры  
(рапс)

Рис. 4. Разделение областей на кластеры  
(кукуруза)

Было получено пять групп нормированных значений наблюдений, поэтому данные можно кластери-
зовать на пять кластеров. Это совпадает с предположением, следующим из рис. 1, если выбрать пороговое 
расстояние 1,75. В этом случае самый большой кластер будет поделен на два, что наглядно проявляется на  
рис. 3, 4.

На рис. 5 и рис. 6 приведены результаты кластерного анализа методом k-средних для нормированных 
данных при выбранном числе кластеров для кукурузы и рапса. 

Наиболее хорошо показал себя кластер 4, который имеет как высокую урожайность, так и высокую со-
бираемость (рис. 5). В кластере под номером 3 явное превосходство в средней цене реализации, но вызвано это 
низкой урожайностью, так что выращивать биокультуры в областях этого кластера не имеет смысла. Однако 
имеет смысл подумать о продажах в этих регионах, потому что, возможно, доходы с продаж окупят расходы 
на перевозку этого товара.

В итоге можно сказать, что приоритетные области для выращивания кукурузы находятся в кластере 4, 
а именно: Ивано-Франковская, Львовская, Полтавская, Черновицкая. Наиболее приоритетные области для 
реализации кукурузы находятся в кластере 3: Николаевская, Херсонская.
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Рис. 6. Средние значения кластеров  
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Наиболее приоритетным по выращиванию и реализации рапса (рис. 6) является кластер 3 (Львовская 
область). На дендрограмме это также отдельный кластер. 

Результаты, полученные методом построения дендрограммы, можно считать значимыми, так как они 
почти полностью совпадают с результатами, полученными методом k-средних.

Применение разных видов нормировки. Как говорилось ранее, применение различных видов норми-
рования приводит к отличающимся результатам. Используем для нормирования данных формулы (2) и (3),  
а затем проведем аналогичные операции для данных из [14]. Дендрограммы показаны на рис. 7 и рис. 8.

Статистический разброс значений при таком нормировании не учитывается, что наглядно можно видеть 
из дендрограмм. Из-за того, что данные методы не учитывают среднеквадратическое отклонение показате-
лей, область с наибольшей ценой реализации выталкивает все остальные области на задний план. В данном 
случае это область Херсонская. В итоге возникает неопределенность в делении на кластеры. Очевидно, что 
пороговое расстояние разделит набор наблюдения на две группы: Херсонская область и все остальные. Од-
нако из предыдущих результатов нам известно, что данная область выделяется только по средней цене реа-
лизации. Соответственно. последующий анализ приведет к неправильным результатам. Нужно отметить, что 
если бы мы использовали данную нормировку сразу или не использовали ее вообще, то получили бы невер-
ный результат.

В случае использования формулы (4) мы получаем аналогичные с формулой (1) результаты (рис. 9). 
Деление наблюдений на кластеры не изменилось, но для формирования пяти кластеров пороговое рас-

стояние нужно уменьшить до 0,59. 
Результаты и вывод. Таким образом, в работе рассмотрена проблема нормировки данных в кластерном 

анализе с использованием методов иерархической кластеризации и k-средних. На примере кластеризации 
набора данных из работы [14] показано, как значительно изменяется результат при использовании разных 
методик нормирования и интерпретации визуального анализа. Устойчивости результата можно добиться 
только с использованием сочетания различных методов кластерного анализа и корректного выбора метрики 
или нормирования. Предложен один из способов обоснования результата кластеризации, основанный на кор-
ректном применении нормирования данных и визуализации в виде графиков средних значений или центров 
кластеров. Предложенный в статье подход может быть развит при определении расчета расстояния для по-
казателей биоэнергетического потенциала.
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імітаціЙне моделЮВання конкурентосПромоЖності  
металургіЙної галузі україни

Ялдін І. В.

Анотація. Доведено доцільність застосування імітаційної моделі для моделювання конкурентоспроможності 
металургійної галузі. Імітаційна модель конкурентоспроможності металургійної галузі складається з блоків: про-
дукція, виробництво, наукоємність, інвестиції, фінанси, концентрація, інновації. Сценарне моделювання розвитку 
металургійної галузі включає розгляд сценаріїв: базового, песимістичного, оптимістичного, збільшення експорту ви-
сокотехнологічної продукції. Побудовано імітаційну модель. що дозволила дослідити динаміку складових конкуренто-
спроможності за різних умов і виявити можливості для її підвищення. Пріоритетним сценарієм для зростання кон-
курентоспроможності металургійної галузі України було обрано сценарій збільшення експорту високотехнологічної 
продукції.

Ключові слова: імітаційне моделювання, конкурентоспроможність, металургійна галузь, сценарії.
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