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В работе представлен алгоритм кластеризации данных, основанный на построении 
линейной регрессионной модели с применением метода антиробастного оценивания пара-
метров. Он обладает свойством равенства числа максимальных по модулю ошибок аппрок-
симации числу параметров плюс единица. Сформированы три кластера выборки данных при 
моделировании объема погрузки на железнодорожном транспорте в Российской Федерации 
на основе статистической информации за 2005–2018 гг. 
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The article presents an algorithm of data clustering based on the construction of linear re-
gression model with application of method of antirobust estimation of parameters. The algorithm 
has a property of equity of the number of maximum module approximation errors to the number of 
parameters plus one. Three clusters of data selecting, with modeling of loading volumes at the Rus-
sian Federation railways, are formulated based on the statistical data for the period of 2005–2018. 

Keywords: clustering, data, sampling, regression model, method of antirobust estimation of 
parameters.  

 

Введение 
Одной из важных проблем анализа данных является разбиение исходной выборки 

данных на подвыборки, называемые кластерами, которые наделены некоторыми уникальны-
ми, присущими только им свойствами. Ее решению посвящено значительное количество ра-
бот. Так, в [1] предложена процедура генерирования иерархии кластеров для геохимических 
и геологических процессов, происходящих в разных пространственных масштабах. В работе 
[2] выполнена кластеризация данных о транспортных средствах, проведен анализ сгенериро-
ванных кластеров совместно с информацией о выбросах вредных веществ, вызванных слож-
ными корреляциями их компонентов, предложен метод исследования данных кластера с ре-
презентативными атрибутами и определения его характеристик на основе отношений между 
данными о транспортном средстве. В [3] при моделировании внутреннего валового продукта 
стран исходная выборка разбивается на подвыборки на основе уровня их макроэкономиче-
ского развития. В статье [4] исследуются распределительные свойства ряда схем для выбора 
регрессионной модели и оценки ее параметров с учетом разделения данных на подвыборки 
по пространству локальных параметров. В работе [5] предложена схема разбиения выборки 
на подвыборки для крупномасштабной многоклассовой логистической регрессии. 

В работе [6] представлена так называемая гибридная нейро-фаззи система, предназна-
ченная для решения задачи вероятностной и нечеткой классификации данных, представлен-
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ных короткими выборками с пересекающимися классами произвольной формы. В [7] описан 
метод исследования панельных данных с использованием агломеративной иерархической 
кластеризации, т. е. группировки объектов на основании исследования сходства и различия 
их признаков. Применены два способа вычисления расстояний между объектами: расстояния 
между усредненными по интервалу наблюдений значениями и расстояния с использованием 
информации за весь изучаемый период. Произведено сравнение трех возможных методов 
вычисления расстояний между кластерами. В одном случае принято расстояние между бли-
жайшими элементами из двух кластеров, в другом – среднее по парам элементов, в третьем – 
расстояние между наиболее удаленными элементами. Исследована эффективность примене-
ния индексов качества кластеризации Данна (Dunn Index, DI) и силуэта (Silhouette) для выбо-
ра оптимального числа кластеров и оценки статистической значимости полученных  
решений. В статье [8] предложена робастная модификация метода K-средних для решения 
задачи кластеризации при условии, что элементы обучающей выборки заданы в виде интер-
валов, а не точечно, как это делается в традиционных постановках. В работе [9] предложена 
модификация метода быстрого прототипирования систем нечеткого вывода на основе ре-
зультатов обработки обучающей выборки эвристическим алгоритмом так называемой воз-
можностной кластеризации для случая априори неизвестного числа классов. В [10] представ-
лен алгоритм иерархической кластеризации, а также описана оценка качества разбиения по 
размеченной выборке. При этом основная идея такой кластеризации заключается в последо-
вательном объединении меньших кластеров в большие с помощью агломеративных методов 
или разделении больших кластеров на меньшие посредством применения дивизивных мето-
дов (Divisive Analysis).  

Следует обратить внимание и на другие работы, посвященные кластеризации данных [11–16]. 

 

Кластеризация информации на основе метода антиробастного оценивания параметров 

Предположим, при моделировании некоторого сложного объекта методами регресси-

онного анализа исследователь полагает, что поведение выходного (зависимого) показателя 

(фактора, переменной) у определяется значениями входных (независимых) показателей 1x , 2x , 

…, mx   и это влияние имеет линейный характер, то есть правомерна регрессионная модель: 
 

1

m

k i ki k

i

y a x 


  , 1,k n , (1) 

 

где k – номер наблюдения, n – длина обрабатываемой выборки, 
1( , ..., )T

ma a a  – вектор оце-

ниваемых параметров, k  – ошибки аппроксимации. Отметим, что модель (1) полностью де-

терминирована. Выборка (Х, у) предполагается заданной, при этом 
1( , ..., )T

ny y y , X − 

( )n m  – матрица с компонентами kix , 1,k n , 1,i m . 

Задача состоит в разбиении (кластеризации) заданной выборки на классы (группы) 

наблюдений, каждый из которых обладает некоторыми уникальными по отношению к моде-

ли (1) свойствами. Одним из таких свойств может быть точность модели, определяемая ве-

личиной ошибок аппроксимации, одинаковой внутри каждого класса. В работе [17] подобная 

кластеризация произведена на основе метода наименьших модулей (МНМ) при оценивании 

параметров модели (1), обладающего свойством равенства нулю числа ошибок аппроксима-

ции, не меньшего, чем m [18]. В регрессионном анализе значительно менее популярным, чем 

методы наименьших квадратов и модулей, является метод антиробастного оценивания 

(МАО) параметров, в соответствии с которым искомая оценка *  является решением задачи: 
 

* argmin ( ),J   
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где 
 

1,
( ) max | |k

k n
J  


 . 

 

Она может быть сведена к задаче линейного программирования (см., например, [19]). 

В [20] показано, что при применении МАО число максимальных по модулю ошибок аппрок-

симации в модели (1) должно быть не меньше, чем m + 2. 

Указанное свойство МАО позволяет кластеризовать все n наблюдений выборки (Х, у) 

на d групп, где число d задается по правилу: 
 

/ 1, / 1

[ / 1] 1, .

n m если числоn m целое
d

n m в противном случае

  


 
 

 

Здесь [ ]c  – целая часть числа с.  

При этом может быть реализован следующий алгоритм. 

Обозначим через G множество номеров наблюдений выборки (Х, у), т. е. G = {1, 2, …, n}. 

Построим на ней регрессионную модель (1). Сформируем множество номеров наблюдений 

1 1 1{ ,..., }mS s s  , для элементов которого справедливо условие: 
1 | | max | |

ii s k
k S

s S  


   . 

Следует иметь в виду, что во множество 1S  может быть включено больше, чем m + 1 элемен-

тов, как это показано в [20]. На следующем шаге сформируем множество номеров наблюде-

ний 1 1\G G S  и опять построим модель (1) на вновь образованной выборке с номерами  

из множества 1G . Далее сформируем множество 2S , включающее в свой состав номера 

наблюдений с максимальными по модулю ошибками аппроксимации, построим множество 

2G  и т. д. Этот алгоритм завершается построением множества dS , которое может содержать 

менее       элементов.  

Множества iS , 1,i d  обладают следующим свойством – dS  содержит номера наблю-

дений выборки, на которых модель (1) максимально точно описывает исследуемый объект, 

для множества 1dS   характерно менее точное его описание, а номера наблюдений из множе-

ства 1S  обладают тем свойством, что на них модель (1) наименее адекватна в смысле вели-

чины ошибок аппроксимации. 

Полученная в результате кластеризация множества номеров наблюдений выборки 

примет вид: 
 

1
, , .

d

i i ji
G S S S i j


    

 

Развитие предложенного подхода возможно с применением аппарата построения ли-

нейно-неэлементарных [21], парно-множественных [22] и степенно-показательных [23] ре-

грессионных моделей с возможностью сведения некоторых постановок задач к многокрите-

риальной задаче линейного программирования [24].  

 

Кластеризация данных при моделировании объема погрузки на железнодорож-

ном транспорте 

В работе [25] решена задача построения регрессионной модели объема погрузки на 

железнодорожном транспорте в Российской Федерации методом смешанного оценивания 

параметров на основе статистической информации за 2005–2018 гг. (всего 14 наблюдений). 

При этом в качестве переменных модели приняты следующие: 

y – объем погрузки основных видов грузов на железнодорожном транспорте, тыс. т; 
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x1 – добыча угля, млн т; 

x2 – вывозка древесины, млн 3м ; 

x3 – рабочий парк груженых железнодорожных вагонов, тыс. шт. 

На этих данных с помощью МАО было построено 5 линейных регрессий 
 

0 1 1 2 2 3 3y x x x        
 

с последовательным уменьшением объема выборки на m + 2 = 5 наблюдений на каждом шаге 

работы алгоритма.  

Число сформированных кластеров (групп номеров наблюдений) составляет [14/5] + 1 = 3. 

Первый кластер: 
 

1S  = {2, 4, 8, 9, 10}, 

1 2 31001045.8 185.4 464.9 1414.9y x x x    , 

Е = 4.9. 
 

Здесь Е – средняя относительная ошибка аппроксимации модели. 

Второй кластер: 
 

2S  = {1, 5, 6, 12, 14}, 

1 2 31041263.3 1533.9 239.1 5238.5y x x x    , 

Е = 2.1. 
 

Третий кластер: 
 

3S  = {3, 7, 11, 13}. 

 

Заключение 

В работе предложен алгоритм кластеризации данных, основанный на построении  

линейной регрессионной модели с применением метода антиробастного оценивания пара-

метров, который обладает свойством равенства числа максимальных по модулю ошибок  

аппроксимации числу параметров плюс единица. Проведена кластеризация выборки данных 

при моделировании объема погрузки на железнодорожном транспорте на основе статистиче-

ской информации за 2005–2018 гг. по Российской Федерации. 
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