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На даний момент є актуальною проблема розроб-
ки універсальних і надійних методів і підходів, придат-
них для обробки інформації різних областей, в тому 
числі для вирішення проблем, які можуть виникнути 
в медичній галузі. При лікуванні складних захворювань 
опорно-рухового апарату, чия етіологія до кінця не роз-
крита і вимагає додаткового дослідження не є винят-
ком. Для вирішення такого роду завдань має сенс вико-
ристовувати модифікований алгоритм кластеризації
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На данный момент является актуальной проблема 
разработки универсальных и надежных методов и под-
ходов, пригодных для обработки информации из раз-
личных областей, в том числе для решения проблем, 
которые могут возникнуть в медицинской области. 
При лечении сложных заболеваний опорно-двигатель-
ного аппарата, чья этиология до конца не раскрыта и 
требует дополнительного исследования, не является 
исключением. Для решения такого рода задач имеет 
смысл использовать модифицированный алгоритм кла-
стеризации
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1. Введение

Опорно-двигательный аппарат на сегодняшний 
день досконально не изучен, а соответственно опреде-
ленный алгоритм оптимального решения наиболее 
нестабильных и нестандартных течений редких и 
сложных заболеваний отсутствует.

Попытки систематизировать критерии прогнози-
рования хода сложных, нестабильных заболеваний, 
с нестандартной ремиссией изучаются многими ис-
следователями.

В данной области необходима автоматизирован-
ная экспертная система прогнозирования хода того 
или иного заболевания на основании системного под-
хода к оценке разных показателей. Существующие 
методы не позволяют принять во внимание всю спе-
цифичность данной области, характеризующуюся не-
линейными зависимостями, небольшим объемом вы-
борок для анализа, разноразмерными данными, часто 
непараметрическими величинами. Следует оценить 
возможность использования модифицированного ал-
горитма кластеризации в задаче опорно-двигательно-
го аппарата.

Существует множество различных методов, ко-
торые могут быть применены для решения постав-
ленной задачи. Однако существует ряд проблем для 
имеющихся методов:

– проблема обоснования качества результатов ана-
лиза. Для различных выборок и данных различные 
методы оценивания результата могут давать лучший 
результат;

– во многих областях, а особенно в медицине, име-
ющиеся данные зашумлены;

– проблема анализа большого числа разнотипных 
факторов;

– нелинейность взаимосвязей; наличие пропусков, 
погрешностей измерения переменных.

Так как для различных наборов данных различ-
ные методы показывают наилучшие результаты, для 
каждого отдельного набора данных необходим некий 
критерий выбора наилучшего метода.

2. Актуальность исследования алгоритмов 
кластеризации

На сегодняшний день, актуальный алгоритм опти-
мального решения для исследований это:

– необходимость организовать на единых прин-
ципах и синхронизировать выбор метода кластери-
зации на основании данных анализируемой выбор- 
ки;

– потребность унифицировать технологии кла-
стеризации и за счет этого сократить время на выбор 
метода;

– необходимость обеспечения пользователей ка-
чественным решением задачи анализа при различных 
исследуемых данных;

– постоянное увеличение объема поступающей 
информации и разнородность этой информации 
требует развития технологий анализа этих дан- 
ных;
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– отдельные методы кластеризации хорошо рабо-
тают на соответствующих выборках, но не являются 
универсальными;

– необходимость анализа сложных выборок, с пере-
секающимися и накладывающимися классами.

Обзор существующих литературных данных, та-
ких как [1 – 4] показал, что для решения поставлен-
ной задачи, а именно лечения сложных заболеваний 
опорно-двигательного аппарата, необходим некоторый 
систематический подход, позволяющий выявить забо-
левание у пациента при нестандартном течении. Соот-
ветственно для решения данной проблемы необходим 
алгоритм, позволяющий выходить из положения при-
меняя различные методы в процессе своей работы.

В последнее время разрабатываются и совершен-
ствуются алгоритмы кластеризации способные об-
рабатывать большие наборы данных. В них основное 
внимание уделяется масштабируемости. Разработаны 
алгоритмы, в которых методы иерархической кла-
стеризации интегрированы с другими методами. К 
наиболее актуальным алгоритмам относятся: BIRCH, 
CURE, CHAMELEON, ROCK [5]. Сравнение данных 
методов представлено в табл. 1 [6].

На основании выполненного анализа существую-
щего состояния развития методов и алгоритмов кла-
стеризации можно сделать следующие выводы:

– реальные данные сильно отличаются по харак-
теристикам исследуемой выборки, следовательно, для 
оптимального анализа необходимо обрабатывать раз-
личные выборки различными методами;

– подход, основанный на выборе метода обработки 
выборки в соответствии с характеристиками исследу-
емой выборки позволит сократить время и сложность 
обработки;

– математическая модель выбора метода кластери-
зации позволит сократить время на выбор метода [7];

– необходимо проводить анализ сложных выборок, 
с пересекающимися и накладывающимися классами.

Оптимальным алгоритмом для решения постав-
ленной задачи является модифицированный алгоритм 
кластеризации Хамелеон.

3. Анализ и описание основных этапов 
модифицированного алгоритма Хамелеон 

(модифицированного алгоритма кластеризации)

Проблема разделения графа – это разделение вер-
шин этого графа на р примерно равных частей таким 

образом, чтобы количество ребер между вершинами 
из разных классов было минимальным. Данная задача 
применяется во многих различных областях, включая 
параллельные научные вычисления или планирова-
ние задач. Проблема разделения является NP-полной. 
Тем не менее большое количество разработанных ал-
горитмов находят достаточно хорошие разделения. 
Задача k-way разделения чаще всего решается методом 
рекурсивной бисекции [8 – 10]. В последнее время 
появился высокоэффективный метод для k-way разде-
ления графа – многоуровневая рекурсивная бисекция 
(multilevel recursive bisection (MLRB)). Основная струк-
тура многоуровневой рекурсивной бисекции очень 
простая. В начале граф G огрубляется до нескольких 
сотен вершин, далее выполняется разделение пополам 
полученного уменьшенного графа, а затем это разде-
ление проецируется обратно на исходный граф через 
периодическое восстановление разделения [11].

Многоуровневая парадигма также может быть при-
менена для построения k-way разделения прямо на ис-
ходном графе [12]. Граф огрубляется последовательно 
как и в предыдущей схеме. Но теперь огрубленный 
граф делится сразу на k частей и это k разделение 

последовательно восстанав-
ливается до исходного графа. 
Существует ряд преимуществ 
выполнения сразу k разде-
ления (чем выполнения по-
следовательного посредством 
многоуровневой рекурсивной 
бисекции). Во-первых, огру-
бление необходимо произ-
вести только единожды, что 
уменьшает сложность алго-
ритма и время выполнения. 
Во-вторых, хорошо известно, 
что многоуровневая рекур-
сивная бисекция может рабо-

тать хуже, чем k-way разделение. Таким образом, метод 
достижения сразу k-way разделения может выполнить 
разделения лучше. Следует заметить что сразу рас-
считать хорошее k-way разделения тяжелее, чем вы-
полнить хорошую бисекцию. Именно по этой причине 
наиболее распространенное решение задачи k-way раз-
деления выполняется с помощью рекурсивной бисек-
ции [13]. 

На стадии огрубления размер графа последова-
тельно уменьшается; на стадии исходного разбиения 
выполняется k-way разделение уменьшенного графа 
(6-way в данном случае); на стадии восстановления 
выполняется проецирование разделения на началь-
ный граф.

Например, простейший метод для вычисления на-
чального разделения в контексте многоуровневого 
алгоритма – это огрубление графа до k вершин. Тем не 
менее, на фазе усовершенствования необходимо усо-
вершенствовать k-way разделение, которое значитель-
но более сложное, чем усовершенствование бисекции. 
Даже для 8-way разделения время выполнения для 
данной схемы достаточно высоко. Для усовершенство-
вания k-way разделения для k > 8 время выполнения 
становится чрезмерно большим [14].

Хамелеон – это алгоритм динамического модели-
рования в иерархической кластеризации. Ключевым 

Название 
алгоритма

Большие 
объемы 
данных

Устойчи-
вость к 
шуму

Машта-
бируе-
мость

Сложность
Определяет 
количество 
кластеров

Кластеры про-
извольного раз-

мера и плотности

BIRCH + + + O(n log n) + -

CURE + +- -
O(n2log n)-

-O(n2)
- +-

CHAME-
LEON

+ +- +
O(nm + n log 
n + n2 log m)

+ +

ROCK + - +
O(max(n2ma, 

n2logn))
- -

Таблица 1

Сравнение лучших алгоритмов кластеризации для больших объемов данных
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моментом в алгоритме Хамелеон является то, что он 
учитывает одновременно взаимосвязанность и бли-
зость при определении одинаковых пар кластеров. 
Именно это позволяет преодолеть ограничения. Ха-
мелеон использует новый подход при определении 
степени взаимосвязанности и близости между па-
рами кластеров. При данном подходе алгоритм сам 
просчитывает внутренние характеристики кластеров, 
следовательно они не зависят от статических, установ-
ленных пользователем моделей и могут автоматически 
подстраиваться к внутренним характеристикам объ-
единенных кластеров.

Хамелеон находит кластеры, используя двухфаз-
ный алгоритм. На первом шаге Хамелеон использует 
алгоритм разбиения графа для кластеризации множе-
ства на достаточно маленькие подклассы. 

На втором шаге используется алгоритм для на-
хождения естественных кластеров посредством по-
следовательного объединения полученных маленьких 
подклассов.

Хамелеон представляет объекты посредством часто 
используемого графа к- ближайших соседей (k-nearest 
neighbor graph). Это представление данных в виде гра-
фа позволяет шкалировать большие объемы данных. 
Каждая вершина в данном графе представляет один 
объект данных. Между вершинами существует ребро, 
если один объект является одним их k ближайших 
соседей второго объекта. Граф к-ближайших соседей 
содержит концепцию, что радиус смежности объекта 
определяется плотностью региона, в котором данный 
объект находится. Это позволяет выявлять естествен-
ные кластеры [1, 7, 15, 16].

Далее строится очередь из последовательно умень-
шенных гиперграфов - стадия огрубления (Coarsening 
Phase). Для огрубления графов может быть приме-
нено несколько существующих алгоритмов. На каж-
дом уровне огрубления огрубление заканчивается, как 
только размер результирующего огрубленного графа 
уменьшился в 1.7 раз.

В процессе стадии огрубления строится последова-
тельность меньших графов, каждый с меньшим коли-
чеством узлов. Огрубление графа может быть достиг-
нуто различными способами. Некоторые возможности 
показываются на рис. 1 [17].

а                             б                                в
Рис. 1. Различные способы огрубления графа: 

а – вершинное огрубление (стандартный подход); 
б – многовершинное огрубление; в – модифицированное 

многовершинное огрубление

На третьем шаге выполняется k-way разделение 
огрубленного графа таким образом, чтобы было удо-
влетворено ограничение баланса и оптимизирована 
функция разделения (mincut). 

На четвертом шаге выполняется восстановление 
графа. Разделение огрубленного графа проецируется 
на следующий уровень исходного графа и выполня-
ется алгоритм улучшения разделения (partitioning 
refinement algorithm) для улучшения целевой функ-
ции, не нарушая ограничение баланса.

Далее определяется показатель схожести между 
каждой парой кластеров, принимая во внимание их 
относительную связность и относительную близость. 
Это позволяет выбрать для объединения кластеры, 
которые хорошо связаны и достаточно близки. Выби-
рая кластеры и основываясь на этих двух критериях, 
Хамелеон преодолевает ограничения существующих 
алгоритмов, которые оценивают или взаимосвязь 
или близость [18].

Следовательно, можно выделить следующие стадии:
1. Построение графа. Граф может быть постро-

ен симметричный или ассиметричный. Различные 
виды расстояний могут быть применены при по-
строении графа: Euclidian, Manhattan, Minkowski, 
SquEuclidian.

2. Огрубление графа (Coarsening). Огрубление 
графа может быть выполнено следующими мето-
дами: Random Matching (RM), Heavy Edge Matching 
(HEM), Light Edge Matching (LEM) [8, 12, 17, 19].

3. Начальное разделение графа (Initial Partition-
ing). Существует несколько подходов к разделению 
графов: графические методы, комбинаторные методы 
и спектральные методы. Также алгоритмы могут быть 
выполнены в рамках рекурсивной бисекции, так как 
большинство методов выполняет деление графа по-
полам.

4. Восстановление графа (Uncoarsening) и усо-
вершенствование разделения графа (Refinement) Для 
улучшения разделения графа применяются следую-
щие алгоритмы: Kernighan–Lin (KL), Boundary KL, 
Fiduccia-Mattheyses (FM), BoundaryFM [20 – 25]. Эти 
же алгоритмы могут быть применены на этапе раз-
деления, взяв за начальное случайное разделение 
огрубленного графа.

5. Объединение схожих классов для получения 
финального разбиения.

4. Исследование завершающего этапа алгоритма –  
объединение схожих классов для получения 

финального разбиения

Ключевым шагом является поиск пары подклас-
сов, которые наиболее похожи. На последней итера-
ции определяется показатель схожести между каждой 
парой кластеров, принимая во внимание их относи-
тельную связность и относительную плотность. Это 
позволяет выбрать для объединения кластеры, кото-
рые хорошо связаны и достаточно плотностны [18].

1. Относительная связность и относительная 
плотность. Этот метод комбинирует относительную 
связность и относительную плотность, для объеди-
нения выбирается пара кластеров, которые макси-
мизируют полученную функцию. Так как целью яв-
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ляется объединение классов и с высокой степенью 
относительной связанности и относительной плот-
ности, логично определить такой функцией их про-
изведение.

Т. е. выбирается такая пара кластеров Ci и Cj, что-
бы максимизировать (1):

RI C C RC C Ci j i j
a( , )* ( , ) , (1)

где а – определенный пользователем параметр. Если 
а>1 то большее значение отдается относительной 
плотности, если а<1 то относительная связность имеет 
большее значение.

Относительная связность: Обычно в алгоритмах 
кластеризации оценивается абсолютная связность 
между кластерами Ci и Cj - сумма весов ребер, соединя-
ющих 2 кластера, которая обозначается как EC(Ci, Cj). 
Относительная связность между кластерами - это их 
абсолютная связность, нормированная относительно 
их внутренней связности. Для получения внутренней 
связности суммируются ребра, пересекающие разде-
литель, который разделяет кластер на две примерно 
равные части.
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Относительная плотность. Абсолютная плотность 
кластера – это средний вес ребер, соединяющих вер-
шины Ci и Cj. Для получения относительной плотно-
сти для пары кластеров абсолютная плотность норма-
лизуется с учетом плотности двух кластеров (3):
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где SECCi
 и SECCj

 средние веса ребер, которые принад-

лежат к кластерам Ci и Cj и SEC
Ci Cj,{ }

 средний вес ребер 

соединяющих Ci и Cj.

Обозначения |Ci| и |Cj| количества вершин в каждом 
кластере.

Данное выражение также нормализует абсолютные 
плотности для двух кластеров средней взвешенной 
внутренней плотностью Ci и Cj [18].

2. Схожесть кластеров(Cluster Similarity). CS  
(Cluster Similarity) вычисляется по следующей фор-
муле (4):
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где cij  – количество ребер, которые соединяют вер-
шины подкласса i и вершины подкласса j;

c ci j,  – количество ребер внутри подклассу i и j 
соответственно;

sij  – средняя длина ребер, которые соединяют вер-
шины подкласса i и вершины подкласса j;

s si j,  – средняя длина ребер внутри подкласса i и 
j соответственно;

α β,  – задаются пользователем.
Первая часть формулы – это количество ребер, 

которые соединяют два класса по отношению к коли-
честву ребер в меньшем классе. Это позволяет учесть 
связанность подграфов. Вторая часть показывает, на-
сколько схожи два подкласса. На каждом шаге объ-
единяется та пара подклассов, в которой данная мера 
максимальна. Процесс объединения заканчивается, 
когда количество классов равняется заданной поль-
зователем.

7. Выводы

В данной работе проведен анализ существующих 
лучших алгоритмов кластеризации, осуществлено 
сравнение данных алгоритмов и выбран наиболее опти-
мальный алгоритм кластеризации сложных объектов. 
Таковым является модифицированный алгоритм ди-
намической кластеризации Хамелеон (модифициро-
ванный алгоритм кластеризации). Данный алгоритм 
состоит из следующих шагов: построение графа, огру-
бление графа, разделение графа, восстановление и 
улучшение графа. На каждый из данных этапов пред-
лагаются и реализовываются наборы методов, кото-
рые позволяют улучшить качество кластеризации для 
каждого предложенного конкретного набора данных. 
Для исследования заболеваний опорно-двигательного 
аппарата, как сложного объекта, наиболее подходящим 
методом кластеризации является модифицированный 
алгоритм Хамелеон (модифицированный алгоритм 
кластеризации). Проведено исследование завершаю-
щего этапа алгоритма - объединение схожих классов 
для получения финального разбиения данного ал-
горитма. В дальнейшей работе планируется иссле-
дование качества кластеризации сложного объекта -  
опорно-двигательной системы в экспериментах. 
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