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РЕФЕРАТ/ABSTRACT 

 
 

Пояснювальна записка до квалiфiкацiйної роботи: 55 с., 2 табл., 20 рис., 
1 дод., 30 джерел. 
 

НЕЧIТКА КЛАСТЕРИЗАЦIЯ, ДОСТОВIРНА НЕЧIТКА 
КЛАСТЕРИЗАЦIЯ, РIВЕНЬ НАЛЕЖНОСТI, РIВЕНЬ ДОСТОВIРНОСТI, 
МIРА ПОДIБНОСТI. 
 

Об’єктом роботи є дослiдження та розробка методу рекурентної 
достовiрної нечiткої кластеризацiї. 

Метою роботи є розглядання задачi нечiткої кластеризацiї на основi 
ймовiрнiсного, можливiсного i достовiрного пiдходiв на основi пакетного i 
online режимiв надходження i обробки iнформацiї, введення рекурентної версiї 
достовiрного алгоритму та модифiкацiї функцiї належностi. 

Запропоновано метод достовiрної нечiткої кластеризацiї для задач, коли 
данi надходять на обробку або у послiдовному онлайн режимi, або формують 
надвеликi масиви (Big Data). Введенi процедури є за суттю градiєнтними 
алгоритмами оптимiзацiї цiльової функцiї спецiального виду, та мають низку 
переваг перед вiдомими ймовiрнiсними та можливiсними пiдходами. 
Запропонованi процедури є узагальненням вiдомих методiв. 

У результатi роботи здiйснена програмна реалiзацiя системи, яка 
визначає до якого кластеру належать данi, якi надходять в онлайн та пакетному 
режимах. 
 

 

FUZZY CLUSTERING, CREDIBILISTIC FUZZY CLUSTERING, 
MEMBERSHIP LEVEL, CREDIBILISTIC LEVEL, SIMILARITY MEASURE. 
 

The object of the work is research and development recurrent reliable fuzzy 
clustering method. 

The aim of the research is to develop fuzzy clustering methods based on the 
probabilistic, possible and reliable approaches based on batch and online modes of 
information receipt and processing, introduction of a recurrent version of a reliable 
algorithm and modification of the membership function. 

A method of credibilistic fuzzy clustering is proposed for problems when data 
are fed sequentially, in online mode and forms large arrays (Big Data). The 
introduced procedures are essentially gradient algorithms for optimizing the 
objective function of a special type and have a number of advantages over known 
probabilistic and possible. The proposed procedures are a generalization of the 
known methods. 

As a result of work was implemented software implementation of the system 
that determine cluster of data row, which is received online and by package. 
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛIВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ I ТЕРМIНIВ 

 
 

FCM – Fuzzy C-Means (нечiткi С-середнi) 

GK – Gustafson-Kessel (Густафcон-Кессель) 

GG – Gath-Gevva (Гата-Гевва) 

PC – Partition Coefficient (коефiцiент розподiлу) 

SC – Partition Index (iндекс розподiлу) 

XB – Xie-Beni Index (iндекс Ксi-Бенi) 
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ВСТУП 

 
 

Задача кластеризацiї (класифiкацiї в режимi самонавчання) 

багатовимiрних даних є важливою частиною iнтелектуального аналiзу даних 

(Data Mining), в рамках якої склався ряд напрямкiв i пiдходiв [1, 2]. Один з 

таких напрямкiв утворюють методи нечiткої (фаззi-) кластеризацiї, в основi 

яких лежить припущення про те, що класи – кластери, що формуються взаємно 

перетинаються так, що кожне спостереження – вектор з рiзними рiвнями 

належностi-ймовiрностi-можливостi може належати одночасно до кiлькох чи 

всiх класiв. 

Актуальнiсть роботи полягає у розробцi бiльш ефективнiшого та бiльш 

якiсного методу кластеризацiї даних, який може значно зекономити час та 

ресурси. В умовах надвеликої кiлькостi даних, навiть дуже маленький прирiст 

швидкостi та скорочення ресурсiв може призвести до суттєвої економiї грошей 

на дистанцiї навiть для компанiї з великим обiгом. 
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1 ОГЛЯД ОСНОВНИХ МЕТОДIВ НЕЧIТКОЇ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ 

 
 

1.1 Задача нечiткої кластеризацiї 

 

На сьогоднi актуальною проблемою сучасностi є потреба аналiзу 

накопичених даних, якi мiстять кориснi знання. З розвитком технологiї 

Iнтернету речей (Internet of Things), джерелами iнформацiї становляться не 

тiльки люди, а й пристрої (сенсори, смартфони, вiдеокамери тощо), що 

пiдключаються до мережi. Вони формують потоки рiзнорiдних даних, 

збiльшуючи кiлькiсть розподiлених джерел iнформацiї. Лавиноподiбне 

зростання джерел та обсягiв iнформацiї, її рiзнорiднiсть та розподiлений 

характер зберiгання призвели до необхiдностi перегляду технологiй обробки 

даних. 

Одним iз важливих завдань аналiзу даних є кластеризацiя [3]. В умовах 

невизначеностi в аналiзованому середовищу актуальним є завдання нечiткої 

кластеризацiї. Алгоритми нечiткої кластеризацiї представляють великий 

iнтерес для тих випадкiв аналiзу, коли данi описують об’єкти або процеси 

умовах невизначеностi та реалiзують зазвичай iтерацiйну процедуру 

наближення до розв’язання задачi. 

 Кластеризацiя – це технологiя, що дозволяє розподiлити вхiднi данi на 

класи – групи однотипних екземплярiв вибiрки, або кластери – компактнi 

областi групування екземплярiв вибiрки у просторi ознак. Вхiдною 

iнформацiєю для кластеризацiї є вибiрка спостережень: 

 
𝑥!! 𝑥!" . . . 𝑥!#
𝑥"! 𝑥"" . . . 𝑥"#
. . . . . . . . . . . .
𝑥$! 𝑥$" . . . 𝑥$#

   , (1.1) 

 

де s = 1, 2, …, S; 

     𝑗 = 1, 2, …, N; 
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     S – кiлькiсть екземплярiв вибiрки; 

     N – кiлькiсть ознак, що характеризують екземпляри вибiрки. 

Задача кластеризацiї полягає в розбиттi об’єктiв з x на декiлька 

кластерiв, у яких об’єкти бiльш схожi мiж собою, нiж з об’єктами iнших 

кластерiв. У метричному просторi «схожiсть» звичайно визначають через 

вiдстань. 

Нечiткi методи кластерного аналiзу дозволяють будь-якому екземпляру 

одночасно належати до всiх визначених кластерiв, але з рiзним ступенем. 

Вимога знаходження однозначної кластеризацiї елементiв 

дослiджуваної проблемної областi є досить грубою i жорсткою, особливо при 

вирiшеннi задач системного аналiзу, що слабо структуруються. Методи 

нечiткої кластеризацiї послабляють цю вимогу. Послаблення вимоги 

здiйснюється за рахунок введення в розгляд нечiтких кластерiв i вiдповiдних 

їм функцiй приналежностi, що набувають значень з iнтервалу [0, 1]. 

В загальному випадку завданням нечiткої кластеризацiї є знаходження 

нечiткого розбиття множини елементiв дослiджуваної сукупностi, якi 

утворюють структуру нечiтких кластерiв, присутнiх у вхiдних даних. Це 

завдання зводиться до знаходження мiр приналежностi елементiв унiверсуму 

шуканим нечiтким кластерам, якi в сукупностi i визначають нечiтке розбиття 

вихiдної множини елементiв (рис. 1.1). 

 

 
Рисунок 1.1 – Приклад нечiткої кластеризацiї 
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1.2  Огляд iснуючих методiв нечiткої кластеризацiї 

1.2.1  Метод нечiтких С-середнiх 

 

З розвитком нечiткої теорiї, алгоритм С-середнiх (FCM), який фактично 

заснований на теорiї кластеризацiї нечiтких Руспiнi, був запропонований у 

1981 роцi Джеймсом Бездеком [4, 5], як розширення методу кластеризацiї 

чiтких С-середнiх. FCM [6] – це неконтрольований алгоритм кластеризацiї, 

який застосовується до широкого дiапазону проблем, пов’язаних з аналiзом 

ознак, кластеризацiєю та дизайну класифiкатора, наприклад в сiльському 

господарствi, iнженерiї, астрономiї, хiмiї, геологiї, аналiзу зображень, 

медичнiй дiагностицi, аналiзу форм та розпiзнаваннi цiлей. 

Цей алгоритм використовується для аналiзу, на основi вiдстанi мiж 

рiзними вхiдними даними точки. Кластери формуються вiдповiдно до вiдстанi 

мiж точками даних i центрами кластерiв та пiдраховуються для кожного 

окремого кластеру. 

У результатi набiр даних групується в n кластерiв з кожною одиницею 

даних, пов’язаний з кожним кластером в певнiй мiрi. Високий ступiнь 

належностi до кластера матимуть точки, що лежать недалеку вiд 

геометричного центру кластеру, та низький ступiнь належностi матимуть 

точки що лежать далеко вiд центру. 

FCM iтеративно вимiрює якiсть розбиття шляхом порiвняння вiдстанi 

вiд шаблону x, до поточного кандидату кластерного центру w з вiдстанню вiд 

цього шаблону до iнших центрiв кластерiв-кандидатiв. Алгоритм фокусується 

на мiнiмiзацiї цiльової функцiї. Цiльова функцiя – це оптимiзацiйна функцiя, 

яка обчислює зважену внутрiшньогрупову суму квадратiв помилки (WGSS) 

наступним чином: 

 

𝐸%(𝑈,𝑊) 	= ∑ ∑ 𝑈&'
% 	𝐷&'"(

&)!
*
')! ,                                     (1.2) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 
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     m – кiлькiсть кластерiв; 

     U – матриця належностi точок до певних кластерiв; 

     𝑈&'	 – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру; 

     𝐷&' – дистанцiя мiж точкою k та центром кластеру; 

     W – центри кластерiв; 

     𝛽 –  параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв. 

Евклiдова дистанцiя може бути порахована за формулою: 

 

                               𝐷&' 	= ‖	𝑥' − 𝑤&	‖ ,                                              (1.3) 

 

де 𝑥'– координати k-ї точки вхiдних даних; 

     𝑤& – координати центру q-го кластеру. 

Алгоритм має такi обмеження: 

 

                 𝑈&' 	 ∈ 	 [	0, 1	],                                                        (1.4) 

 

де q = 1, 2, … m; 

     k = 1, 2, … N. 

 

                 ∑ 𝑈&' 	= 	1*
')! ,                                                      (1.5) 

 

де q = 1, 2, … m. 

 

                 0	 < 	∑ 𝑈&' 	< 	𝑚(
&)! ,                                               (1.6) 

 

де k = 1, 2, … N. 
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Цiльова функцiя (1.2) описує задачу оптимiзацiї з обмеженнями, яку 

можна перетворити на задачу без обмежень за допомогою множника 

Лагранжа:  

 

       𝑈&'+ 	= !

∑ -
!"#
!$#

.
%

('())+
$,)

	,                                                   (1.7) 

 

де k = 1, …, N; 

     q = 1, …, m; 

     𝜏	– епоха або iтерацiя. 

 

      𝑊	&'
+ 	= 	

∑ 	(1"#
-	(	))'		3#/

#,)

∑ 	(1"#
-	(	))'/

#,)
,                                             (1.8) 

 

де k = 1, …, N; 

     q = 1, …, m; 

     𝜏	– епоха або iтерацiя. 

FCM починається з набору початкових центрiв кластерiв, якi можуть 

визначатися випадково, або задаватися заздалегiдь. Потiм повторюється двi 

функцiї оновлення (1.7) та (1.8) до тих пiр, поки центри кластерiв не будуть 

стабiльними або цiльова функцiя в (1.2) сходитися до локального мiнiмуму. 

Алгоритм дуже простий за своєю реалiзацiєю, що є одним з головних 

його плюсiв, але можливостi цього пiдходу обмежуються ймовiрнiсними 

обмеженнями на рiвнi належностi так, що «забрудненi» збуреннями i 

викидами спостереження можуть бути вiднесенi до рiзних класiв з практично 

однаковими рiвнями належностi. 
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1.2.2  Метод Густафcона-Кесселя 

 

Запропонований у 1979 роцi Алгоритм Густафсона-Кесселя [7] є 

варiацiєю алгоритма нечiтких С-середнiх. У ньому використовується iнша, яка 

є адаптивною, норма вiдстанi для розпiзнавання геометричних форм в даних. 

Цей алгоритм допускає кожен кластер як точку, так i матрицю, 

вiдповiдно, представляючи центр кластера та його коварiацiю. У той час як 

алгоритм нечiтких c-середнiх висувають неявну гiпотезу, що кластери 

сферичнi, алгоритм Густафсона-Кесселя не пiдпадає пiд це обмеження i може 

iдентифiкувати елiпсоїднi кластери. 

Алгоритм Густафcона-Кесселя, як i FCM, фокусується на мiнiмiзацiї 

цiльової функцiї. У цьому випадку її можна записати як: 

 

             𝐸%(𝑈,𝑊) 	= ∑ ∑ 𝑈&'
% 	𝐷&'4#

"(
&)!

*
')! ,      (1.9) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     m – кiлькiсть кластерiв; 

     U – матриця належностi точок до певних кластерiв; 

     𝑈&'	 – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру; 

     𝐷&'4#  – дистанцiя мiж точкою k та центром кластеру, яка рахується з 

коварiацiйною матрицею; 

     W – центри кластерiв; 

     𝛽 –  параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв. 

Кожен кластер матиме власну нормо-породжуючу матрицю Аk. Матриця 

Аk використовується як параметр оптимiзацiї у функцiоналi С-середнiх. Це 

означає, що для кожного кластера норма вiдстанi може адаптуватися 

вiдповiдно до локальної топологiчної структури даних та вiдповiдає 

наступному виразу, породженому скалярним добутком: 
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𝐷&'4 	= 	 (𝑥' 	− 	𝑤&)5	𝐴'(𝑥' 	− 	𝑤&),      (1.10) 

 

де xk – координати k-ї точки вхiдних даних; 

     wq – координати центру q-го кластеру; 

     Ak – коварiацiйна матриця. 

Пiдрахування коварiацiйної матрицi Ak для кожного кластеру Sq за 

допомогою множникiв Лагранжа можна виразити наступним чином: 

 

         𝐴' 	= 	;𝑑𝑒𝑡	(𝑆&)	𝑆&,                                                  (1.11) 

 

де 𝑆&: 

 

    𝑆& 	= 	
∑ 1"#

' 	(3#	6	7")0	(3#	6	7")/
#,)

∑ 1"#
'/

#,)
,                                       (1.12) 

 

де xk – координати k-ї точки вхiдних даних; 

     wq – координати центру q-го кластеру; 

     𝑈&' – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру; 

     𝛽 –  параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв. 

Цiльова функцiя залишилась незмiнною, порiвняно з алгоритмом FCM, 

тому її перетворення у задачу без обмежень за допомогою множникiв 

Лагранжа таке ж саме: 

 

                   𝑈&'+ 	= !

∑ -
!"#
!$#

.
%

('())+
$,)

	,                                                 (1.13) 

 

де k = 1, …, N; 

     q = 1, …, m; 



15 
     𝜏	– епоха або iтерацiя. 

Великою перевагою алгоритму Густафcона-Кесселя є здатнiсть видiляти 

не тiльки сферичнi, а й елiпсовиднi кластери, що значно пiдвищує точнiсть 

кластеризацiї, але в той же час цей алгоритм ще бiльше «забруднений» 

збуреннями i нестiйкий до викидiв спостережень. До того ж вiн складнiший i 

потребує бiльше часу та ресурсiв для роботи.  

 

 

1.2.3  Метод Гата-Геви 

 

Гат та Гева у 1989 [8] припустили, що алгоритм кластеризацiї нечiтких 

оцiнок максимальної правдоподiбностi (FMLE) можна використовувати для 

виявлення кластерiв рiзної форми, розмiру та щiльностi.  Алгоритм 

використовує норму вiдстанi, засновану на нечiтких оцiнках максимальної 

правдоподiбностi. 

Цей алгоритм є варiацiєю алгоритму Густафcона-Кесселя, та при 

пiдрахуваннi дистанцiї мiж точками(норми вiдстанi) має експоненцiальний 

член. Це означає, що дана норма вiдстанi буде зменшуватися швидше, нiж 

норма, що породжується скалярним твором. 

Формула норми вiдстанi у алгоритмi Гата-Геви має такий вигляд: 

 

 𝐷&' 	= 	 (
89:;	(<'#)

="
)(
)
%(3#	6	7")

0	<1#
()(3#	6	7")),                       (1.14) 

 

де k = 1, …, N; 

     q = 1, …, m; 

     N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     m – кiлькiсть кластерiв; 

     xk – координати k-ї точки вхiдних даних; 

     wq – координати центру q-го кластеру; 
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     𝑆%' – нечiтка коварiацiйна матриця; 

     ɑq – вiрогiднiсть вибору кластеру q. 

Нечiтка коварiацiйна матриця обчислюється за формулою, дуже схожою 

з аналогiчною формулою у алгоритмi Густафcона-Кесселя: 

 

 𝑆& 	= 	
∑ 1"#

' 	(3#	6	7")0	(3#	6	7")/
#,)

∑ 1"#
'/

#,)
,                                       (1.15) 

 

де xk – координати k-ї точки вхiдних даних; 

     wq – координати центру q-го кластеру; 

     𝑈&' – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру; 

     𝛽 –  параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв. 

Причиною використання змiнної 𝛽 є узагальнення цього виразу. В 

оригiнальному алгоритмi FMLE 𝛽 = 1. Приймається, що значення змiнної  

m = 2 для компенсацiї експоненцiйного члена та отримання бiльш нечiтких 

кластерiв. Через узагальнення утворюються двi виваженi пiдступнi матрицi. 

Змiнна 𝛼& у рiвняннi (1.14), яка є вiрогiднiсть вибору кластеру q, 

обчислюється за такою формулою: 

 

 𝛼& 	= 	
!
*
	∑ 𝑈&'*

')! ,                                                    (1.16) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     𝑈&' – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де j-й 

елемент належить до i-го кластеру; 

     q = 1, …, m. 

Цiльова функцiя та рiвняння матрицi належностi у алгоритмi Гата-Геви 

залишились незмiнними порiвняно з двома алгоритмами, розглянутими вище: 
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𝐸%(𝑈,𝑊) 	= ∑ ∑ 𝑈&'
% 	𝐷&'"(

&)!
*
')! ,                                    (1.17) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     m – кiлькiсть кластерiв; 

     U – матриця належностi точок до певних кластерiв; 

     𝑈&'	 – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру; 

     𝐷&' – дистанцiя мiж точкою k та центром кластеру; 

     W – центри кластерiв; 

     𝛽 –  параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв. 

Та перетворюючи на задачу без обмежень отримуємо: 

 

                   𝑈&'+ 	= !

∑ -
!"#
!$#

.
%

('())+
$,)

	,                                               (1.18) 

 

де k = 1, …, N; 

     q = 1, …, m; 

     𝜏	– епоха або iтерацiя. 

Алгоритм Гата-Геви буде швидший нiж FCM або GK, особливо коли 

кластерiв небагато, а також точнiше нiж FCM i, у деяких випадках, навiть нiж 

GK. Але головним недолiком цього алгоритму є нестiйкiсть, оскiльки 

експонентна норма вiдстанi може сходитися в локальний оптимум. 

 

 

1.3 Методи порiвняння якостi кластеризацiї 

1.3.1  Коефiцiент розподiлу 

 

Бездек запропонував коефiцiєнт розподiлу (PC), який вимiрює величину 

перекриття мiж кластерами. Чим ближче до одиницi PC, тим менше розподiл 
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векторiв у наборi даних мiж рiзними кластерами. Чим ближче значення PC до 

m-1, тим нечiткiшою є кластеризацiя. Значення, близьке до m-1, вказує на те, що 

набiр даних не має структури кластеризацiї, або прийнятий алгоритм 

кластеризацiї не змiг її розгадати. 

Коефiцiєнт розподiлу виявляється як: 

 

 𝐾> 	= 	
∑ ∑ 1"#	+

",)
/
#,)

*
,                                                (1.19) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     m – кiлькiсть кластерiв; 

     U – матриця належностi точок до певних кластерiв; 

     𝑈&'	– значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру. 

Як видно з формули (1.19), єдиним аргументом даного критерiю є 

матриця належностi. 

З визначення матрицi належностi вiдомо, що: 

 

𝑈&' 	 ∈ 	 [	0, 1	],                                                      (1.20) 

 

де q = 1, 2, … m; 

     k = 1, 2, … N. 

 

                 ∑ 𝑈&' 	= 	1*
')! ,                                                    (1.21) 

 

де q = 1, 2, … m. 

Враховуючи це, нескладно показати, що цей критерiй досягає мiнiмуму  

𝑈&'= m-1, q = 1, ..., m. Це випадок найбiльшої невизначеностi: всi елементи 

вхiдної множини з рiвним ступенем належать кожному з кластерiв. Максимум 

даного критерiю досягається на межi областi визначення (Uip = 1, Uiq = 0, p, 
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q=1, …, m, p ≠ q), причому критерiй дорiвнює одиницi, що вiдповiдає 

максимально чiткому розбиттю. 

 

 

1.3.2  Iндекс розподiлу 

 

Показник розподiлу або iндекс розподiлу (SC) визначається як 

вiдношення мiж загальною мiнливiстю всерединi кластера та загальною 

вiдстанню мiж кластерами. Вiдповiдно до цього показника, хороша 

кластеризацiя даних призводить до низької мiнливостi всерединi кожного 

кластера та великої вiдстанi мiж рiзними кластерами. Для обчислення 

загальної мiнливостi всерединi кластера мiнливiсть у кожному кластерi 

визначається як середня вiдстань мiж кожною парою даних у кластерi, а потiм 

усереднюється для всiх кластерiв. Вiдстань мiж кластерами отримують 

усередненням усiх попарних вiдстаней мiж кластерами. У свою чергу, кожна 

одинична вiдстань мiж кластерами обчислюється шляхом усереднення 

вiдстанi мiж кожною парою даних iз двох кластерiв. 

 

 

1.3.3  Iндекс Ксi-Бенi 

 

Ксi i Бенi ввели метод iндексу Ксi-Бенi (XB) [9] у 1991 роцi.  

Iндекс XB – фокусується на розподiльностi та компактностi. Розподiльнiсть –  

це мiра вiдстанi мiж одним кластером та iншим кластером, а компактнiсть – це 

мiра близькостi мiж точками даних в кластерi. Вiдповiдно до цього методу 

оптимальна кластеризацiя – це значення з найменшим значенням XB. 

Формула iндексу Ксi-Бенi виглядає так: 

 

 𝑉?@ 	= 	
∑ ∑ 1"#

%+
",) 	A3#	6	7"A

%/
#,)

B(CB",#A3#	6	7"A
% ,                                        (1.22) 
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де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

     m – кiлькiсть кластерiв; 

     xk – координати k-ї точки вхiдних даних; 

     wq – координати центру q-го кластеру; 

     𝑈&' – значення матрицi належностi точок до певних кластерiв, де k-й 

елемент належить до q-го кластеру. 

 

 

1.4 Постановка задачi 

 

У звʼязку з проблемами наведених вище проблем алгоритмiв нечiткої 

кластеризацiї Рагху Крiшнапурамом та Джеймсом Келлером [10] був 

запропонований можливiсний пiдхiд до нечiткої кластеризацiї (PCM) бiльш 

стiйкий до шумiв i збурень. Разом з тим PCM-алгоритми страждають вiд, так 

званої, проблеми спiвпадiння, коли в процесi обробки iнформацiї деякi 

кластери починають зливатися один з одним, що в результатi веде до невiрної 

оцiнки кiлькостi цих кластерiв. 

Цих недолiкiв позбавленi алгоритми достовiрної нечiткої кластеризацiї 

[11-14], заснованi на апаратi теорiї вiрогiдностi [15]. В рамках цього пiдходу в 

процесi розрахункiв оцiнюються як рiвнi нечiткої належностi, так i рiвнi 

довiри, заснованi на мiрi належностi спецiального вигляду [16]. Результати 

експериментiв показали [17-19], що достовiрний пiдхiд забезпечує бiльш 

високу якiсть кластеризацiї в порiвняннi з ймовiрнiсними i можливiсними 

методами. 

Таким чином, задача кластеризацiї вирiшується в пакетному режимi, 

коли весь масив даних обробляється багаторазово на основi почергового 

оцiнювання. 

Якщо ж данi надходять на обробку у виглядi потоку або утворюють 

надвеликi масиви, що досить часто зустрiчаються у реальних ситуацiях, 

пакетний режим не дозволяє ефективно вирiшити розглянуту задачу. 
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У цiй ситуацiї найбiльш ефективними є рекурентнi процедури нечiткої 

кластеризацiї, що дозволяють вирiшувати завдання в online режимi i 

уточнювати отриманi рiшення по мiрi надходження кожного нового 

спостереження. Так, у [15, 16] були запропонованi рекурентнi варiанти FCM, 

якi є за суттю градiєнтними процедурами оптимiзацiї прийнятої цiльової 

функцiї, а в [20, 21] були введенi рекурентнi модифiкацiї PCM, що призначенi 

для послiдовної обробки даних. 

У зв’язку з цим є доцiльною розробка рекурентної модифiкацiї методу 

достовiрної нечiткої кластеризацiї, що дозволяє уточнювати шуканi 

характеристики кластерiв по мiрi надходження кожного нового 

спостереження. 

Об’єктом роботи є дослiдження та розробка методу рекурентної 

достовiрної нечiткої кластеризацiї.  

Метою роботи є розглядання задачi нечiткої кластеризацiї на основi 

ймовiрнiсного, можливiсного i достовiрного пiдходiв на основi пакетного i 

online режимiв надходження i обробки iнформацiї, введення рекурентної версiї 

достовiрного алгоритму та модифiкацiї функцiї належностi.  

Для досягнення мети необхiдно вирiшити такi завдання:  

− провести аналiз iснуючих методiв нечiткої кластеризацiї;  

− розробити метод рекурентної модифiкацiї на основi достовiрної 

нечiткої кластеризацiї;  

− реалiзувати алгоритм рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї; 

− реалiзувати комп’ютерну модель для кластеризацiї даних за 

допомогою методу рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї. 
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2 МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ РЕКУРЕНТНОГО АЛГОРИТМУ 

ДОСТОВIРНОЇ НЕЧIТКОЇ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ 

 

 

2.1 Вихiдна iнформацiя для рiшення 

 

Вихiдною iнформацiєю для рiшення задачi нечiткої кластеризацiї є 

масив n-вимiрних векторiв спостережень: 

 

 𝑋	 = 	 {𝑥!, 𝑥", . . . , 	𝑥*} 	⊂ 𝑅B,                                        (2.1) 

 

де 𝑥(𝑘) 	∈ 	𝑋; 

  k = 1, …, N; 

Масив повинен бути розбитий на заздалегiдь заданих m класiв-кластерiв 

з деяким рiвнем належностi-можливостi-достовiрностi Uq(k) – k-го вектора x 

до q-го кластеру.  

Тобто: 

 

 (1	 < 	𝑚	 < 	𝑁, 1	 ≤ 	𝑞	 ≤ 	𝑚).                                    (2.2) 

 

Необхiдно також вiдзначити, що вихiднi данi попередньо повиннi бути 

предобробленi (нормованi) так, щоб вони вiдповiдали : 

 

−1	 ≤ 	 𝑥'C 	≤ 	1	(1	 ≤ 	𝑖	 ≤ 	𝑛),                                    (2.3) 

 

де xki – i-та компонента k-го вектора x. 
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2.2 Метод ймовiрнiсної нечiткої кластеризацiї 

 

Найбiльш популярний метод ймовiрнiсної нечiткої кластеризацiї 

пов’язаний з мiнiмiзацiєю цiльової функцiї [6]: 

 

 𝐸(𝑈&', 𝑤&) 	= ∑ ∑ 𝑈&'
% 	𝐷"(𝑥',	𝑤&)(

&)!
*
')! .                              (2.4) 

 

За обмежень: 

 

                 ∑ 𝑈&' 	= 	1*
')! ,                                                             (2.5) 

 

                         0	 < 	∑ 𝑈&' 	< 	𝑚(
&)! ,                                                     (2.6) 

 

де N – кiлькiсть вхiдних даних; 

 m – кiлькiсть кластерiв; 

 𝑈&' – рiвень нечiткої належнотi xk cпостереження до q-го кластера, тобто 

елемент матрицi належностi U; 

 𝛽	 > 	1 – параметр фаззiфiкацiї,  що задає «розмитiсть» границь кластерiв; 

 Clq(1  ≤  q  ≤  m), wq – прототип-центроїд q-го кластера; 

 D(xk, wq) – вiдстань мiж xk та wq у прийнятiй метрицi. У нашому випадку це 

просто скалярна вiдстань; 

Вирiшуючи задачу нелiнiйного програмування за допомогою методу 

невизначених множникiв Лагранжа, приходимо до вiдомого результату: 

  

 𝑈&'
(+	E	!)	 	= 	 O𝐷"(𝑥', 𝑤&+)P

)
()(') 	× (∑ (𝐷"(𝑥', 𝑤C+))

)
()(')(

C)! )6!	, (2.7) 

 

де τ = 1, 2, … – iндекс епохи обробки iнформацiї в режимi почергового 

оцiнювання. 
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     𝑤	&'+	E	! 	= 	
∑ 	(1"#

-	3	))'		3#/
#,)

∑ 	(1"#
-	3	)	)'/

#,)
.                                                (2.8) 

 

При цьому процес обчислень триває до виконання умови зупинки: 

 

 𝑤&
(+	E	!) 	− 	𝑤&

(+) 	≤ 	𝜀	∀	1	 ≤ 	𝑞	 ≤ 	𝑚,                               (2.9) 

 

де ε – наперед заданий порiг точностi обчислень. 

У випадку 𝛽 = 2 та евклiдової метрики 𝐷"(𝑥', 𝑤&) 	= 	 T𝑥'	 −	𝑤&T"
"
 

приходимо до популярного алгоритму нечiтких С-середнiх (FCM) [13] 

вигляду: 

 

UFG
(H	E	!)	 	= 	 VTxG	 −	wF

HT
"
"
	Y
6"
× (∑ (‖xG	 −	wI

H‖"")6"J
I)! )6!	,       (2.10) 

 

𝑤	&'+	E	! 	= 	
∑ 	(1"#

-	3	))'		3#/
#,)

∑ 	(1"#
-	3	)	)'/

#,)
.                                            (2.11) 

 

Якщо данi надходять на обробку послiдовно в онлайн режимi, задача 

нелiнiйного програмування може бути вирiшена за допомогою алгоритму 

Ерроу-Гурвiца-Удзави, що є за суттю градiєнтною процедурою пошуку 

сiдлової точки функцiї Лагранжа на основi критерiю (2.4) з обмеженнями на 

суму належностей. 

При цьому спiввiдношення (2.7), (2.8) можуть бути переписанi у формi: 

 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑈&('E!)

	 	= 	 V𝐷"O𝑥'	E	!, 𝑤&'PY
)

()(') ×	

× ^∑ V𝐷"O𝑥'	E	!, 𝑤C'PY
)

()(')(
C)! _

6!

,

𝑤&('E!) = 𝑤(𝑘) + 𝜂(𝑘 + 1)𝑈&('E!)
% O𝑥'	E	! − 𝑤&'P,

                    (2.12) 
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де η(k) – параметр кроку навчання. 

А спiввiдношення (2.10), (2.11) можуть бути переписанi так: 

 

 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑈&('E!)

	 	= 	 T𝑥'	 −	𝑤&'T
6" ×	

× V∑ T𝑥'	 −	𝑤C'T
6"(

C)! Y
6!
,

𝑤&('E!) = 𝑤(𝑘) + 𝜂(𝑘 + 1)𝑈&('E!)
" O𝑥'	E	! − 𝑤&'P.

 (2.13) 

 

Це ж i є узагальненням рекурентних процедур Парка-Деггера [16] i 

Чанга-Лi [22]. 

 

 

2.3 Можливiсний алгоритм нечiткої кластеризацiї 

 

Можливiснi алгоритми нечiткої кластеризацiї також заснованi на 

мiнiмiзацiї цiльової функцiї, але такого виду [15]: 

 

𝐸(𝑈&', 𝑤&, 𝜇&) 	= cc 𝑈&'
% 	𝐷"(𝑥',	𝑤&)

(

&)!

*

')!

	+ 

+	∑ 𝜇& ∑ (1	 −	𝑈&'	 )%*
')!

(
&)! , (2.14) 

 

де 𝜇q ≤ 0 – визначає вiдстань, на якiй рiвень належностi приймає значення 0.5, 

тобто U(k) = 0, якщо D (x, w) = 𝜇. 

Мiнiмiзацiя критерiю (2.14) дозволяє отримати аналiтичний розв’язок у 

виглядi: 

 

𝑈&'+		 	= 	 (1	 + 	(
K%L3#,	7"-M

N"-
)

)
'	(	))6!,                                     (2.15) 

 

 𝑤	&+	E	! 	= 	
∑ 	(1"#

-	3	))'		3#/
#,)

∑ 	(1"#
-	3	)	)'/

#,)
,                                              (2.16) 
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 𝜇&+ 	= 	∑ 	(𝑈&'+	E	!)%		𝐷"O𝑥', 	𝑤&+P*
')! 	∑ 	(𝑈&'+	E	!)%		*

')!
6!. (2.17) 

 

Яке у квадратичному випадку набуває вигляду: 

 

 𝑈&'+	E	!	 	= 	 (1	 + 	
A3#	6	7"-A

%

N"-
)6!,                                      (2.18) 

 

 𝑤	&+	E	! 	= 	
∑ 	(1"#

-	3	))%		3#/
#,)

∑ 	(1"#
-	3	)	)%/

#,)
 ,                                            (2.19) 

 

𝜇&+	E	! 	= 	∑ 	(𝑈&'+	E	!)"		T𝑥'	 −	𝑤&+	E	!T
"*

')! 	∑ 	(𝑈&'+	E	!)"		*
')!

6!.    (2.20) 

 

Онлайн версiї формул (2.15)-(2.20) при цьому мають вигляд: 

 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑈&('E!)

	 	= 	 (1	 + 	(K
%L3#,	7"-M
N"-

)
)

'	(	)	

𝑤&('E!) = 𝑤(𝑘) + 𝜂(𝑘 + 1)𝑈&('E!)
% O𝑥'	E	! − 𝑤&'P,

	𝜇&('E!) =	∑ 𝑈&>
% 	𝐷"O𝑥>, 𝑤&('E!)P'	E	!

>)! 	∑ 	(𝑈&>
% )'	E	!

>)!
6!
,

,          (2.21) 

 

та у випадку 𝛽 = 2 евклiдової метрики: 

 

 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑈&('E!)

	 	= 	 (1	 + 	A3#	6	7"
-A%

N"-
)6!	

𝑤&('E!) = 𝑤(𝑘) + 𝜂(𝑘 + 1)𝑈&('E!)
" O𝑥'	E	! − 𝑤&'P,

	𝜇&('E!) =	∑ 𝑈&>" 	T𝑥'	 −	𝑤&('	E	!)T
"'	E	!

>)! 	∑ 	(𝑈&>" )'	E	!
>)!

6! .

        (2.22) 
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2.4 Метод достовiрної нечiткої кластеризацiї 

 

Достовiрна нечiтка кластеризацiя пов’язана з мiнiмiзацiєю такої цiльової 

функцiї: 

 

	𝐸(𝑈&', 𝑤&) 	= ∑ ∑ 𝐶𝑟&'
% 	𝐷"(𝑥',	𝑤&)(

&)!
*
')! ,                        (2.23) 

 

за обмежень для будь-яких q та k, для яких 𝐶𝑟&' ≥ 0,5: 

 

0	 ≤ 	𝐶𝑟&' 	≤ 	𝜀	∀	𝑞, 𝑘, 

𝑠𝑢𝑝𝐶𝑟&' 	≥ 	0,5	∀		𝑘, 

 𝐶𝑟&' 	+ 𝑠𝑢𝑝𝐶𝑟&' 	= 	1,                                           (2.24) 

 

де 𝐶𝑟&' – рiвень нечiткої достовiрностi того, що спостереження xk належить 

кластеру q. 

При цьому рiвень достовiрностi розраховується на основi функцiї 

належностi [23]: 

 

𝑈' 	= 	𝛾	(𝐷(𝑥, 𝑤)),                                              (2.25) 

 

де 𝛾 q (.) – монотонно зменшується на iнтервалi [0,∞]; 

 𝛾 q (0) = 1; 

 𝛾 q (∞) → 0. 

Нескладно помiтити, що функцiя (2.25) є за суттю мiрою подiбностi, 

заснованiй на вiдстанi [24]. 

В якостi такої функцiї у [25] було запропоновано використовувати вираз: 

 

𝑈' 	= 	 (1	 + 	𝐷(𝑥, 𝑤)).                                       (2.26) 
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Цей вираз описує за суттю звичайну дзвонувату функцiю належностi, 

яка використовується в системах нечiткого висновування. 

Опираючись на всi вище перерахованi формули та фактори, можна 

зауважити, що формулу розрахунку матрицi належностi (2.4) можна 

переписати у виглядi: 

 

𝑈&'	 	= 	 O𝐷"(𝑥', 𝑤&')P
)

()(') 	× (∑ (𝐷"(𝑥', 𝑤C'))
)

()(')(
C)! )6! = 

=	 (𝐷"(𝑥', 𝑤''))
!

(!6%)	O𝐷"(𝑥', 𝑤&')P
!

(!6%) 	+ (c(𝐷"(𝑥', 𝑤C'))
!

(!6%)

(

C)!

)6! = 

=	 (1	 + 	 	O𝐷"(𝑥', 𝑤&')P
)

()(') 	∑ (𝐷"(𝑥', 𝑤C'))
)

()(')(
C)! )6!. (2.27) 

 

Для евклiдової метрики  𝛃 = 2 ця формула (2.27) приймає вигляд функцiї 

щiльностi розподiлу Кошi з параметром ширини 𝜎&" [26]: 

 UFG	 	= 	 (1	 + 	 AO4	6	P54A
%

Q5%
)6!,                                         (2.28) 

 

 𝜎&" 	= 	 (∑ ‖𝑥'	 −	𝑤C'‖6"(
C	)	! )6!.                                    (2.29) 

 

Тож функцiя належностi (2.26) є окремим випадком формули (2.28) при 

𝜎&" = 1. 

Остаточно пакетний алгоритм достовiрної нечiткої кластеризацiї може 

бути записаний у виглядi [26, 27]: 

 

𝑈&'+	E	! 	= 	 (1	 + 	𝐷"O𝑥', 	𝑤&+P)6!,                                      (2.30) 

 

𝑈 ∗&'+	E	!	= 	𝑈&'+	E	!(𝑠𝑢𝑝𝑈C'+	E	!)6!,                                       (2.31) 

 

𝐶𝑟&'
(+	E	!) 	= 	 !

"
(𝑈 ∗&'+	E	!	+ 	1	 − 	𝑠𝑢𝑝𝑈C'∗ ),                               (2.32) 
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𝑤	&+	E	! 	= 	
∑ 	(ST"#

(-	3	)))'		3#/
#,)

∑ 	(ST"#
(-	3	))	)'/

#,)
 .                                         (2.33) 

 

I тепер, на пiдставi вище згаданих формул (2.23) - (2.24), (2.28) - (2.33) 

можна ввести у розгляд онлайн рекурентну версiю алгоритму достовiрної 

нечiткої кластеризацiї [28, 29] у виглядi: 

 

⎩
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎧ 𝜎&('E!)" 	= 	 (∑ ‖𝑥'	 −	𝑤C'‖6"(

C	)	! )6!,

𝑈&('	E	!)	 	= 	 (1	 + 	A3#	6	7"#A
%

U"(#3))
% )6!,

𝑈'E!∗ 	= 	𝑈&('E!)(𝑠𝑢𝑝𝑈C('E!))6!,

𝐶𝑟&('	E!) 	= 	
!
"
(𝑈&('	E	!)∗ 	+ 	1	 − 	𝑠𝑢𝑝𝑈C('	E	!)∗ ),

𝑤&('E!) = 𝑤(𝑘) + 𝜂(𝑘 + 1)𝐶𝑟&('E!)
% O𝑥'	E	! − 𝑤&'P.

 (2.34) 

 

Як можна побачити, рекурентний алгоритм достовiрної нечiткої 

кластеризацiї не сильно складнiший стандартних рекуретних алгоритмiв FCM 

та PCM, але при цьому зберiгає усi переваги достовiрного пiдходу. 
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛIЗАЦIЯ РЕКУРЕНТНОГО АЛГОРИТМУ 

ДОСТОВIРНОЇ НЕЧIТКОЇ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ 

 

3.1  Обґрунтування вибору середовища програмної реалiзацiї  

 

Як було зазначено в попереднiх роздiлах, метою роботи є створення 

методу рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї. Для того щоб 

перевiрити його роботу на практицi, був розроблений десктопний застосунок. 

Застосунок повинен приймати данi, причому як у офлайн (великим 

масивом даних), так i в онлайн режимi – по одному запису для подальшої 

кластеризацiї. Також програма повинна рисувати графiки наприкiнцi роботи, 

якi будуть вiзуалiзувати результат роботи кластеризацiї. 

Виходячи з поставленого завдання була обрана мова програмування 

Python 3.9 з використанням бiблiотек pandas, sklearn, matplotlib. Visual Studio 

Code було обрано як середовище пiд час виконання. 

Python – iнтерпретована об’єктно-орiєнтована мова програмування 

високого рiвня зi строгою динамiчною типiзацiєю. Розроблена в 1990 роцi 

Гвiдо ван Россумом. Динамiчна типiзацiя та особливостi синтаксису мови 

роблять її код дуже лаконiчним, порiвнюючи з конкурентами, що значно 

прискорює швидкiсть розробки. 

Також програми на мовi Python можна запускати на будь-якої 

операцiйнiй системi без змiн у програмному кодi, що є великою перевагою для 

десктопних застосункiв. 

Ще однiєю величезною перевагою мови Python є велика кiлькiсть 

iнструментiв для роботи з великими даними. Цi iнструменти 

багатофункцiональнi та спрощують i отримання, i обробку, i їх вiзуалiзацiю. 

Як наслiдок – Python це найпопулярнiша мова для Machine Learning та Data 

Science iнженерiв. 

Треба зазначити, що одним з найголовнiших недолiкiв цiєї мови є 

швидкiсть виконання коду. Це обумовлено декiлькома факторами, серед них – 
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динамiчна типiзацiя, не моментальна (JIT) компiляцiя та iнше. Але в нашому 

випадку швидкiсть виконання коду не важливий фактор, а ось швидкiсть 

написання коду та компактнiсть коду – це гарна перевага. 

Pandas – програмна бiблiотека мовою Python для обробки та аналiзу 

даних. Надає спецiальнi структури даних та операцiї для манiпулювання 

числовими таблицями та тимчасовими рядами. 

 Sklearn – це безкоштовна програмна бiблiотека машинного навчання, 

яка надає функцiональнiсть для створення та тренування рiзноманiтних 

алгоритмiв класифiкацiї, регресiї та кластеризацiї. 

 Matplotlib – бiблiотека мовою програмування Python для вiзуалiзацiї 

даних двовимiрною графiкою. 

Visual Studio Code – це популярний редактор вихiдного коду. 

Особливiсть цього редактору в тому, що вiн дуже швидкий та не заточений на 

якусь конкретну мову програмування, а може налаштовуватися пiд будь-яку 

за допомогою розширень. Працює на будь-якiй операцiйнiй системi. 

Таким чином, для створення десктопного застосунку для класифiкацiї 

методом рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї були вибранi всi 

вищезазначенi iнструменти. 

 

 

3.2  Етапи розроблення застосунку для класифiкацiї методом 

рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї  

 

Першим етапом у розробцi застосунку буде робота з вихiдними даними. 

Треба мати на увазi, що даних може бути дуже багато, тому треба зробити 

введення та обробку найефективнiшим способом. До того ж, застосунок 

повинен пiдтримувати як онлайн, так i пакетний варiант методу рекурентної 

достовiрної нечiткої кластеризацiї. Це означає, що i введення даних має 

вiдбуватися двома способами. 
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На основi вищезгаданих умов була застосована Python-бiблiотека 

Pandas. Самi данi надходять у застосунок у форматi csv. 

Формат csv – це такий формат, коли данi мiж собою роздiляються 

комами чи точками з комами. Перший рядок – це зазвичай заголовки колонок. 

В нашому випадку, в першому рядку через крапку з комою повиннi бути назви 

ознак, за якими буде проводитися порiвняння та класифiкацiя. Кожен 

наступний рядок – одиниця даних, яку треба кластеризувати, iз своїми 

значеннями ознак. Приклад, як може виглядати вхiднi данi у форматi csv є на 

рисунку 3.1. 

 

 
Рисунок 3.1 – Вхiднi данi у форматi csv 

 

В обох варiантах – i в пакетному i в онлайн режимi данi повиннi 

надходити саме в такому варiантi. Лiстинг коду для завантаження навчальної 

вибiрки top10s приведено на рисунку 3.2. 

 

 
Рисунок 3.2 – Лiстинг коду для завантаження навчальної вибiрки 

 

Пiсля завантаження даних, вони потребують обробки. По-перше, треба 

позбавитися вiд нечислових значень в ознаках, тому що за умовами метод 

обробляє тiльки числовi значення.  

По-друге, всi числовi значення треба привести в єдину шкалу, для того 

щоб їх можна було порiвнювати. Це називається нормалiзацiя. Як було 
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зазначено у попередньому роздiлi, усi значення будуть нормалiзуватися у 

промiжок вiд -1 до 1. Сама нормалiзацiя була виконана за допомогою Python- 

бiблiотеки Sklearn.  

Функцiя обробки даних приведено на рисунку 3.3. 

 

 
Рисунок 3.3 – Функцiя обробки даних 

 

Наступний етап – це побудова матрицi належностi та визначення центрiв 

кластерiв. Початковi центри кластерiв обираються випадково, а потiм 

уточнюються по ходу роботи алгоритму. Лiстинг коду для цього етапу 

приведений на рисунках 3.4 – 3.7. 

 

 
Рисунок 3.4 – Функцiя початкового вибору центрiв кластерiв 
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Рисунок 3.5 – Функцiя пiдрахування матрицi залежностi 

 

 
Рисунок 3.6 – Функцiя пiдрахування 1 елемента матрицi залежностi 
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Рисунок 3.7 – Функцiя пiдрахування центру кластеру 

 

У процесi iтеративного перерахування центрiв кластерiв та матрицi 

належностi застосунок виводить промiжнi значення цих елементiв у консоль. 

Так було зроблено для того, щоб можна було наглядно слiдкувати як  

«навчається» алгоритм. Також наприкiнцi навчання, виводиться кiлькiсть 

iтерацiй, яка була витрачена на досягнення точного результату. Приклад 

виводу промiжного значення та кiлькiсть затрачених iтерацiй наведенi на 

рисунку 3.8. 

 

 
Рисунок 3.8 – Приклад виводу промiжного значення та кiлькiсть затрачених 

iтерацiй 
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Наступний етап – перевiрка достовiрностi i перерахунок матрицi 

належностi. Може так вийти, що ця перевiрка не вплине на остаточний 

результат. Але все ж таки частiше пiсля неї результат змiнюється в кращу 

сторону. Це буде доказано в одному з наступних роздiлiв з порiвняльними 

тестами. Функцiя перевiрки достовiрностi приведений на рисунку 3.9. 

 

 
Рисунок 3.9 – Функцiя перевiрки достовiрностi 

  

Та останнiй етап застосунку – виведення результатiв роботи. Головною 

задачею було вивести велику кiлькiсть даних та не заплутати користувача. 

Тому було вирiшено виводити результати одразу у двух варiантах – у виглядi 

таблиць, та у виглядi графiкiв залежностi мiж рiзними ознаками. Для того щоб 

користувач мiг вибрати бiльш зручний для себе варiант. Графiки були 

нарисованi за допомогою Python бiблiотеки matplotlib.  

Для того, щоб графiки могли бути вiдкритi на кожному комп’ютерi без 

зайвих програм, вони виводяться у html файл. Лiстинг коду для виведення 

результату у виглядi таблиць приведений на рисунку 3.10, а для малювання 

графiкiв на рисунку 3.11. 
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Рисунок 3.10 – Лiстинг коду для виведення результату у виглядi таблиць 

 

 
Рисунок 3.11 – Лiстинг коду для малювання 2D графiкiв 
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3.3 Iнструкцiя користувача 

 

Кожен користувач має змогу запустити застосунок на своєму 

комп’ютерi, не дивлячись на те, яка в нього операцiйна система. Для цього 

йому треба встановити декiлька додаткiв на комп’ютер. 

В першу чергу треба встановити Python. Рекомендується встановлювати 

версiю 3.9 та вище, але будь-яка версiя вища за 3 буде працювати. Сам Python 

можна скачати та установити з рiзних джерел – офiцiйного сайту python.org, у 

магазинi додаткiв Microsoft Store, якщо операцiйна система Windows, або ж 

через додаток Anaconda. Останнiй варiант є найзручнiшим, адже вiн надає 

iнтерфейс роботи з бiблiотеками Python, про якi буде розказано трохи пiзнiше. 

Як вже зазначалося у попереднiх роздiлах, для реалiзацiї програмного 

застосунку були застосованi додатковi бiблiотеки, якi не включенi у базовий 

набiр бiблiотек мови Python. Їх можна встановити через iнтерфейс додатку 

Anaconda, або ж через консоль. Список всiх потрiбних бiблiотек буде наданий 

у файлi requirements.txt у додатку, а також на рисунку 3.12. Лiстинг коду 

установки усiх бiблiотек, зазначених у файлi requirements.txt наданий на 

рисунку 3.13. 

 

 
Рисунок 3.12 – Файл requirements.txt 
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Рисунок 3.13 – Лiстинг коду установки усiх бiблiотек, зазначених у файлi 

requirements.txt 

 

Пiсля цього треба взяти вибiрку даних у форматi csv, та загрузити в 

каталог з програмою. Можна також узяти навчальну вибiрку, яка буде 

зазначена у додатку. Назва файлу повинна мати розширення «.csv». 

У файлi «main.py» на 10 рядку потрiбно вiдредагувати назву файлу 

вибiрки. Якщо була вибрана навчальна вибiрка, можна залишити це за 

замовчуванням. Приклад правильного вигляду рядка, при умовi використання 

файлу навчальної вибiрки «top10s.csv» [30] наданий на рисунку 3.14. 

 

 
Рисунок 3.14 – Лiстинг коду для завантаження навчальної вибiрки «top10s» 

 

На цьому вся пiдготовча робота завершена i застосунок готовий до 

роботи. Для того щоб запустити програму, треба виконати консольну команду, 

знаходячись у каталозi з кодом застосунку, надану на рисунку 3.15. 

 

 
Рисунок 3.15 – Лiстинг коду консольної команди для запуску застосунку 

 

Як вже було зазначено, результат роботи програми виводиться у двох 

варiантах – у порiвняльних таблицях (рис. 3.16) та у графiках (рис 3.17). До 

того, було також вирiшено виводити результати роботи методу С-середнiх, 

щоб користувач мiг сам побачити та оцiнити ефективнiсть методу рекурентної 

достовiрної нечiткої кластеризацiї. 

Графiки, як зазначалося, виводяться у файли html, для того щоб 

користувач мiг подивитися їх на любiй операцiйнiй системi.  
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Пiсля закiнчення роботи, застосунок генерує два файли: «Fcm.html» – 

графiки результатiв роботи методу С-середнiх, «Credibilistic.html» – графiки 

результатiв роботи методу рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї. 

 

 
Рисунок 3.16 – Приклад виведення результатiв у табличному виглядi 

 

 
Рисунок 3.17 – Приклад виведення результатiв у графiчному виглядi 
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3.4 Тестування розробленої моделi 

 

Для того щоб перевiрити ефективнiсть, оцiнити працездатнiсть та 

спроможнiсть якiсно кластеризувати велику кiлькiсть даних запропонованого 

методу, було проведено експериментальне дослiдження на двох рiзних 

наборах даних. 

Перший набiр даних – це мабуть найпопулярнiший набiр для 

кластеризацiї Iris. Iнший набiр [30] сильно бiльший та складнiший за кiлькiстю 

характеристик – набiр найпопулярнiших пiсень останнього десятирiччя з їх 

технiчними характеристиками. 

Був проведений порiвняльний аналiз якостi за основними 

характеристиками кластеризацiї, такими як: коефiцiєнт розподiлу(PC), iндекс 

розподiлу(SC), iндекс Ксi-Бенi(XB).  

Також «конкуренти» були обранi серед найпопулярнiших алгоритмiв 

кластеризацiї, а саме: метод нечiтких С-середнiх(FCM), алгоритм Густафсона-

Кесселя(GK), алгоритм Гата-Геви. 

Результати експериментального дослiдження та порiвняльного аналiзу 

зазначених алгоритмiв iз зазначеними характеристиками з набором Iris 

наведенi у таблицi 3.1, а з набором пiсень у таблицi 3.2 вiдповiдно. 

 

Таблиця 3.1 – Порiвняльна оцiнка якостi кластеризацiї нечiтких методiв 

кластеризацiї з використанням набору даних Iris 

Методи кластеризацiї даних РС SC XB 

FCM 0,5 1,62 0,19 

Густафсон-Кессель 0,27 1,66 1,62 

Гат-Гева 0,25 1,54 1,35 

Рекурентна нечiтка достовiрна 

кластеризацiя 
0,21 1,13 0,01 
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Таблиця 3.2 – Порiвняльна оцiнка якостi кластеризацiї нечiтких методiв 

кластеризацiї з використанням набору даних «top10s» 

Методи кластеризацiї даних РС SC XB 

FCM 0,5 1,62 0,18 

Густафсон-Кессель 0,27 1,66 1,61 

Гат-Гева 0,25 1,54 1,35 

Рекурентна нечiтка достовiрна 

кластеризацiя 
0,23 1,22 0,01 

 

Пiсля аналiзу та оцiнки отриманих результатiв експериментального 

дослiдження можна зробити висновки, що запропонований метод рекурентної 

достовiрної нечiткої кластеризацiї має гарну ефективнiсть та досить точнi 

результати кластеризацiї, що пiдтверджується експериментально. 

На рисунках 3.18 та 3.19 бiльш наочно продемонстрованi результати 

вище проведеного експерименту. 

 

 
Рисунок 3.18 – Графiк порiвняльних оцiнок якостi кластеризацiї нечiтких 

методiв кластеризацiї з використанням набору даних Iris 
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Рисунок 3.19 – Графiк порiвняльних оцiнок якостi кластеризацiї нечiтких 

методiв кластеризацiї з використанням набору «top10s» 



44 
ВИСНОВКИ 

 
 

У рамках квалiфiкацiйної роботи був розроблений i реалiзований метод  

нечiткої кластеризацiї, що базуються на використаннi мiри подiбностi, 

параметри якої визначаються автоматично у процесi самонавчання. 

У ходi роботи було розглянуто задачу нечiткої кластеризацiї на основi 

ймовiрнiсного, можливiсного i достовiрного пiдходiв на основi пакетного i 

online режимiв надходження i обробки iнформацiї.  

Введена рекурентна версiя достовiрного алгоритму, що є за суттю 

процедурою градiєнтної оптимiзацiї прийнятого критерiя нечiткої достовiрної 

кластеризацiї.  

Введена модифiкацiя функцiї належностi, що є по суттi мiрою подiбностi 

та узагальненням вiдомих ранiше функцiй.  

Запропонований метод рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї 

великих даних з використанням функцiї належностi спецiального типу є 

доволi простим в чисельнiй реалiзацiї i призначений для вирiшення завдань, 

що виникають у рамках iнтелектуального аналiзу великих даних. 

Розроблений застосунок, який реалiзує запропонований метод 

рекурентної достовiрної нечiткої кластеризацiї i наочно демонструє його 

ефективнiсть перед конкурентами. 
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