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Анализ современных методов кластеризации и классификации 

За последние 20 лет методы машинного обучения прошли серьезный этап своего развития и сейчас 
представляют собой весьма функциональный инструмент для анализа данных. В настоящее время они при-
меняются в любой сфере деятельности человека и помогают решать разнообразные задачи – от кредитно-
го скоринга и прогнозирования цен на товары до распознавания номерных знаков автомобилей и синтеза 
речи. Наиболее актуальными из них являются задачи классификации и кластеризации объектов. В статье 
приведен обзор и анализ современных методов, способных решать данные задачи. 
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Машинное обучение и искусственный 
интеллект – самое популярное словосочетание 
в современном научном мире, а также в сфере 
экономики. Во многом этому способствовало 
совершенствование технологий и алгоритмов, 
позволивших с успехом решать самые разно-
образные задачи. Сейчас сложно представить 
область человеческой деятельности, в которой 
не формируются и не анализируются данные, 
а направление “Data Science” (наука о данных) 
стремительно развивается во многих техниче-
ских вузах и мировых компаниях.  

В машинном обучении наиболее разви-
тыми считаются два направления – обучение 
с учителем и обучение без учителя. Обучение 
с учителем направлено на решение следую-
щей задачи – существует некоторое множе-
ство объектов X, а также некоторое множество 
всевозможных ответов Y. Между ними суще-
ствует неизвестная зависимость, т. е. зависи-

мость между объектами и ответами. Также 
имеется выборка, т. е. множество пар вида 
«объект – ответ» (такую выборку чаще всего 
называют обучающей). И на основе этой обу-
чающей выборки требуется восстановить не-
известную зависимость. Таким образом, тре-
буется придумать алгоритм, который для каж-
дого объекта сможет выдать достаточно точ-
ный ответ из множества ответов. Здесь точ-
ность ответа определяется некоторым функ-
ционалом качества, заданным заранее – 
например, в качестве такого функционала мо-
жет выступать энтропия. 

Задачи обучения с учителем, в зависи-
мости от типа ответа, делятся на задачи клас-
сификации и задачи регрессии. В задаче клас-
сификации всегда конечное множество отве-
тов. В задаче регрессии ответами являются 
действительные числа или векторы, состоя-
щие из действительных чисел. Например, за-
дача выявления наличия рака у человека – за-
дача классификации, т. к. множество ответов 
ограничено (болен/не болен), а задача пред-
сказания цены на квартиру – задача регрессии, 
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где в качестве ответа выступает действитель-
ное число, цена на квартиру.  

Отличительной особенностью задачи 
обучения без учителя является то, что в ней 
известны только сами объекты, ответов нет, 
при этом решением задачи является нахожде-
ние внутренних взаимосвязей и закономерно-
стей, существующих между объектами. Самой 
распространенной задачей обучения без учи-
теля является кластеризация, для решения 
которой требуется разбить выборку на неко-
торые непересекающиеся подмножества объ-
ектов таким образом, чтобы в каждом из них 
находились схожие друг с другом объекты, 
а объекты разных подмножеств сильно отли-
чались. Такие подмножества называются кла-
стерами, что и дало название данному типу 
задач. 

Классификация  
Формальная постановка задачи класси-

фикации следующая: пусть 𝑋𝑋 – множество 
объектов, 𝑌𝑌 – множество меток класса. Суще-
ствует некоторая зависимость α:𝑋𝑋 → 𝑌𝑌, а так-
же обучающая выборка 
 𝑇𝑇 =  {(𝑥𝑥1,𝑦𝑦1), … , (𝑥𝑥𝑛𝑛,𝑦𝑦𝑛𝑛)}. Требуется постро-
ить такой алгоритм p:𝑋𝑋 → 𝑌𝑌, который сможет 
классифицировать произвольный объект 𝑥𝑥 ∈ 𝑋𝑋. 

Основными методами решения данной 
задачи являются метод k-ближайших соседей, 
логистическая регрессия, метод опорных век-

торов [1], дерево решений [2], различные виды 
бэггингов, среди которых наиболее известным 
и стабильным считается случайный лес [3], 
бустинги, среди которых наиболее популяр-
ными являются xgboost [4], lightgbm [5] и cat-
boost, а также нейронные сети, которые ис-
пользуются в задачах компьютерного зрения и 
автоматической обработки текстов. 

Проведем сравнительный анализ всех 
вышеописанных методов на нескольких набо-
рах данных. Данные [9] содержат информа-
цию о пассажирах «Титаника», требуется 
предсказать, выжил ли пассажир при круше-
нии. Пример входных данных приведен ниже. 

Сравнение алгоритмов друг с другом 
осуществляется по метрике точности, т. е. по 
доле правильных предсказаний из всей вы-
борки (табл. 2).  

В качестве гиперпараметров использо-
вались стандартные гиперпараметры каждой 
из моделей. Из приведенных выше результа-
тов видно, что самые современные алгоритмы 
(бустинги) показывают наибольшую точность 
по сравнению с остальными. 

Теперь рассмотрим задачу классифика-
ции рукописных изображений от 0 до 9 [10]. 
Визуализируем входные данные (рисунок). 

В табл. 3 приведены результаты иссле-
дования. 

 
Таблица 1. Пример входных данных по одному пассажиру 

Passen-
ger 
Id 

Sur-
vived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked 

3 1 3 Heik-
kenen, 
Miss. 
Laina 

Female 26 0 0 STON/
O2. 

310128
2 

7.9250 NaN S 

 
Таблица 2. Результаты работы различных алгоритмов по метрике точность 

Алгоритм Точность 
5 ближайших соседей 0.74 
Логистическая регрессия 0.75 
Дерево решений 0.7 
Случайный лес 0.75 
LGBM 0.76 
XGBoost 0.76 
Catboost 0.77 
Нейронная сеть 0.74 
Метод опорных векторов 0.72 

 

20                                                                                                                                              ISSN 1818-0744 
_______________________________________________________________________________________



 

 
Рисунок. Входные данные для задачи классификации ручных изображений цифр 

Таблица 3. Результаты работы различных алгоритмов по метрике точность 

Алгоритм Точность 

5 ближайших соседей 0.97 
Логистическая регрессия 0.96 
Дерево решений 0.84 
Случайный лес 0.97 
LGBM 0.98 
XGBoost 0.95 
Catboost 0.98 
Нейронная сеть 0.99 
Метод опорных векторов 0.94 

 
 

Как и ожидалось, при обработке изоб-
ражений лучшие результаты показали алго-
ритмы, реализованные в нейронных сетях. 
Их точность составила 0,99. На втором месте 
с точностью 0,98 оказались бустинговые алго-
ритмы, которые качественнее классифициру-
ют объекты, чем более ранние алгоритмы, та-
кие как логистическая регрессия, метод опор-
ных векторов, деревья решений. 

Кластеризация 
Формальная постановка задачи кластери-

зации отличается от задачи классификации тем, 
что множество ответов Y неизвестно. Таким об-
разом, есть множество объектов 𝑋𝑋, множество 
кластеров 𝑌𝑌 и задана некоторая функция рассто-
яния ρ(𝑥𝑥, 𝑥𝑥�) для любых 𝑥𝑥, 𝑥𝑥� ∈ 𝑋𝑋. Требуется 
разбить обучающую выборку на кластеры та-
ким образом, чтобы в каждом кластере были 
близкие объекты по метрике ρ, а в разных кла-
стерах были далекие друг от друга объекты. 
Как правило, количество кластеров заранее 
неизвестно, поэтому решается задача опреде-
ления оптимального количества кластеров при 
заданном критерии качества кластеризации.  

Из постановки задачи следует, что ре-
шение задачи кластеризации неоднозначно и 

может давать разные результаты при разных 
критериях качества. Помимо этого, функция 
расстояния и количества кластеров зачастую 
определятся субъективно экспертом. 

Наиболее широко методы кластериза-
ции применяются в задачах сегментации целе-
вой аудитории по интересам, новостей по те-
мам, фильмов по жанру, а также символов по 
написанию для улучшения распознавания.  

Среди наиболее популярных алгоритмов 
кластеризации можно выделить следующие: 

1. k-Means-алгоритм итеративно нахо-
дит центры кластеров, на вход требует задать 
количество кластеров. 

2. Affinity Propagation [6]. Данный алго-
ритм не требует задать количество кластеров 
на вход. 

3. Спектральная кластеризация [7]. 
На вход требуется задать определенное коли-
чество кластеров. 

4. Агломеративная кластеризация [8]. 
На вход также требуется задать количество 
кластеров. 

Сравнение представленных алгоритмов 
по эффективности распознавания рукописных 
текстов приведено в табл. 4. Для анализа при-
менялась метрика “Adjusted Rand Index” 
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(ARI), которая вычисляется следующим обра-
зом: 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐼𝐼 = 𝑅𝑅𝑅𝑅−𝐸𝐸[𝑅𝑅𝑅𝑅]

max(𝑅𝑅𝑅𝑅)−𝐸𝐸[𝑅𝑅𝑅𝑅]
, где 𝐴𝐴𝐼𝐼 = 𝑎𝑎+𝑏𝑏

𝑛𝑛(𝑛𝑛−1)
; 𝑛𝑛 – 

размер выборки; 𝑎𝑎 – количество пар объектов, 
находящихся в одном кластере и имеющих 
одинаковые метки; 𝑏𝑏 – число пар объектов, 
находящихся в разных кластерах и имеющих 
разные метки. Значения метрики лежат в ин-
тервале [−1; 1]. Чем ближе значение к «1», 
тем выше вероятность того, что алгоритм 
приблизился к истинному значению.  
Таблица 4. Результаты работы алгоритмов кла-

стеризации по метрике ARI 

Алгоритм ARI 

k-means алгоритм 0.67 
Affinity Propagation 0.18 
Спектральная кластеризация 0.76 
Агломеративная кластеризация 0.79 

 
Из результатов, представленных в табл. 

4, видно, что алгоритм “Affinity Propagation” 
имеет наихудший результат среди остальных 
алгоритмов. Связано это с его большей уни-
версальностью и меньшей специфичностью 
к решаемой задаче, он не требует явного ука-
зания на входе количества кластеров. Для всех 
других алгоритмов входная информация со-
держала данные о количестве кластеров, рав-
ном 10 (10 различных цифр в наборе данных). 

Выводы 
В статье рассмотрены результаты рабо-

ты известных алгоритмов классификации и 
кластеризации, проведен сравнительный ана-
лиз данных методов на примере двух наборов 
данных – о выживших при крушении на «Ти-
танике», а также на данных о рукописных за-
писях цифр. Из результатов видно, что в зада-
чах классификации, связанных с табличными 
данными, наиболее предпочтительным вари-

антом выбора алгоритмов являются бустинго-
вые алгоритмы, такие как xgboost, lightgbm и 
catboost. А в задачах, связанных с классифи-
кацией объектов на картинках, наиболее 
предпочтительным вариантом является ис-
пользование нейронных сетей. 

Применительно к кластеризации рас-
смотрена работа четырех различных алгорит-
мов на примере задачи кластеризации изобра-
жений рукописных цифр. Алгоритм “Affinity 
Propagation”, не требующий на вход количе-
ство кластеров, заметно уступил в качестве по 
метрике ARI своим аналогам.  
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