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Применение алгоритмов кластеризации  
к формированию представительской выборки  

для обучения многослойного персептрона
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Национальный исследовательский университет «МИЭТ»,  Москва, Российская Федерация

Рассмотрен вопрос эффективного формирования представительской вы-
борки для обучения нейронной сети многослойный персептрон.  Предложен 
подход, основанный на применении кластеризации, позволяющий увеличить 
энтропию обучающего множества. Рассмотрены различные алгоритмы класте-
ризации для формирования педставительской выборки. На базе алгоритмов 
проведена кластеризация факторных пространств различной размерности и 
сформированы представительские выборки. Синтезирована и обучена нейрон-
ная сеть многослойный персептрон на множествах, сформированных с исполь-
зованием и без использования кластеризации. Проведен сравнительный анализ 
эффективности алгоритмов кластеризации применительно к задаче формиро-
вания представительской выборки.
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CLUSTERING ALGORITHMS APPLICATION  
TO THE REPRESENTATIVE SAMPLE  FORMATION  

IN THE TRAINING OF THE MULTILAYER PERCEPTRON

A.A. Pastukhov, A.A. Prokofiev
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In this paper, we have considered the problem of effective forming the representative 
sample for training the neural network of the multilayer perceptron (MLP) type.  An 
approach based on the use of clustering that allowed to increase the entropy of the 
training set was put forward. Various clustering algorithms were examined in order to 
form the representative sample.  The algorithm-based clustering of factor spaces of 
various dimensions was carried out, and a representative sample was formed. To verify 
our approach we synthesized the MLP neural network and trained it. The training 
technique was performed with the sets formed both with and without clustering. A 
comparative analysis of the effectiveness of clustering algorithms was carried out in 
relation to the problem of representative sample formation.
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матических рубрикаторов с использовани-
ем метрики Евклида – Махаланобиса, а в 
работе [5] изучены  различные алгоритмы 
нейросетевой ассоциативной памяти для 
создания памяти антропоморфного робота. 

В данной работе исследованы три ме-
тода четкой и один метод нечеткой класте-
ризации в задаче формирования представи-
тельской выборки для обучения нейронной 
сети и проанализированы эффективности 
этих алгоритмов с точек зрения прироста 
энтропии обучающего множества и повы-
шения качества обучения нейронной сети 
типа ������������������������������������MLP���������������������������������. Кроме того, проведен анализ из-
менений энтропии обучающего множества 
и среднеквадратичной ошибки обучения 
при использовании указанных алгоритмов. 

Класс алгоритмов четкой кластериза-
ции представлен в данной работе наиболее 
распространенным и простым в реализа-
ции алгоритмом k-����������������������  means�����������������   [3], самооргани-
зующимися картами Кохонена [6] (карты 
рассмотрены ранее в работе [7]), а также 
алгоритмом кластеризации, основанном на 
построении иерархического дерева класте-
ров [8].

Среди класса нечетких методов следует 
выделить алгоритм нечетких c-средних (c-
means������������������������������������) [1]  –  базовый для большого коли-
чества других алгоритмов данного класса, 
который имеет множество программных 
реализаций (например, FCM-алгоритм 
(Fuzzy C-Means), реализованный в пакете 
MatLab).

Постановка задачи

Как известно, обучение нейронной сети 
производится на трех подмножествах фак-
торного пространства: обучающем, прове-
рочном и тестовом. Вместе они формируют 
представительскую выборку для обучения 
нейронной сети. Обучающее множество 
используется для настройки свободных 
параметров сети, проверочное – для кон-
троля эффективности переобучения, тесто-
вое – для независимого тестирования уже 

Введение

Для обучения нейронной сети типа 
«многослойный персептрон» (���������� MLP������� ) необ-
ходим этап предобработки данных еще до 
применения алгоритма обратного распро-
странения ошибки. В большинстве опубли-
кованных работ по применению нейронных 
сетей методика предобработки сводится к 
нормализации, масштабированию, а также 
начальной инициализации весов. 

Данные действия, несомненно, необхо-
димы, но их нельзя считать достаточными. 
При небольшой размерности факторного 
пространства следует учитывать специфику 
распределения исходных данных для эф-
фективного обучения нейронной сети. При 
большом же количестве факторов эта задача 
существенно усложняется. В таком случае 
целесообразно применять кластеризацию 
для формирования обучающего множества 
из примеров признаков, наиболее уникаль-
ных по совокупности. 

Существует большое количество алго-
ритмов кластеризации, но все их можно 
условно разделить на две группы: четкие и 
нечеткие. В свою очередь среди четких мето-
дов можно выделить две подгруппы: иерар- 
хические и неиерархические методы [1]. 

Отдельным классом следует также вы-
делить алгоритмы кластеризации на основе 
нейронных сетей, которые нашли широкое 
применение в различных областях.

Так например, в работе [2] исследует-
ся вопрос кластеризации данных на основе 
марковского алгоритма, а также самоорга-
низующихся растущих нейронных сетей.  
В работе [3] проводится сравнение алго-
ритмов кластеризации k-средних  (k-means) 
и по плотности (DBSCAN – Density-Based 
Clustering������������������������������������ �����������������������������������of��������������������������������� ��������������������������������Applications�������������������� �������������������with��������������� ��������������Noise���������) на слу-
чайной выборке, а также приводятся оценки 
эффективности этих алгоритмов на основа-
нии индекса Дэвис – Боулдина. Работа [4] 
посвящена исследованию кластеризации 
текстовых документов для создания авто-
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обученной нейронной сети. Одним из эле-
ментов качественного обучения является 
формирование обучающего множества из 
элементов факторного пространства, наи-
более уникальных по совокупности при-
знаков. Как было показано в работе [7], 
это достижимо применением кластериза-
ции факторного пространства и выбора для 
обучающего множества представителей из 
каждого кластера. 

Для достижения этой цели необходимо 
выбрать наиболее подходящий алгоритм 
кластеризации, удовлетворяющий опреде-
ленным критериям.

Постановка задачи. Пусть 
1 1{ , ..., , , ..., }M MX X X Y Y=

– факторное пространство, 
где 1 2 3 4{ , , , },iX x x x x=  { ( )};i iY y X=  M –  
количество векторов в факторном простран-
стве. 

Требуется выделить среди рассматривае-
мых тот алгоритм кластеризации, который 
позволяет найти разбиение факторного про-
странства на три множества (T���������� – обучаю-
щее, V – проверочное и E – тестовое) и для 
которого выполняются условия: 

0 max( ) ( ) ( ),H T H T H T< ≤

ST принимает минимальное значение.

Здесь ( )H T
 – энтропия обучающего 

множества с использованием кластериза-
ции; 0( )H T  – энтропия обучающего мно-
жества для случайного разбиения фактор-
ного пространства на представительскую 
выборку; max 2( ) log tH T N=  – максималь-
ная энтропия этого множества ( tN  – раз-
мер обучающего множества, составляющего 
80 % от факторного пространства), TS  –  
среднеквадратичная ошибка обучающего 
множества.

Исследование алгоритмов кластеризации

Как было отмечено выше, исследование 
проведено на четырех алгоритмах класте-
ризации: k-means, c-�������������������� means��������������� , самоорганизу-
ющиеся карты Кохонена и иерархический 
метод. Во всех экспериментах количество 
кластеров было выбрано равным 80 % от 
объема факторного пространства.

На первом этапе исследования оцени-
вался прирост энтропии обучающего мно-
жества, которое состоит из данных, сфор-
мированных с применением алгоритмов, 
указанных выше. Расчет энтропии произ-
водился по формуле Шеннона [9]:

2
1

( ) log ,
n

i i
i

H x p p
=

= −∑

где pi –  вероятность выбора элемента из 
кластера.

На втором этапе нейронная сеть типа 
многослойный персептрон с архитектурой 
4-4-1 была обучена на данных, сформиро-
ванных с применением алгоритмов класте-
ризации. 

Факторное пространство включает че-
тыре входных параметра, сформированных 
случайным образом, и один выходной па-
раметр – отклик. 

Связь между входными и выходными па-
раметрами задается нелинейной функцией 

1 2 3 42 3 ,x x x xy e e e e= + + −

где 1 2 3 4, , ,x x x x  – соответствующие вход-
ные параметры, y – выходной параметр. 

В вектор выходных сигналов внесен 
шум, который описан случайной величи-
ной, распределенной по нормальному зако-
ну с дисперсией 0,02. Обучение нейронной 
сети производилось для функций Neural 
Network Toolbox (далее NNtoolbox) пакета 
MatLab. Параметры обучения приведены  
в табл. 1. 

На рис. 1 приведены результаты обуче-
ния нейронной сети на данных, сформи-
рованных случайным образом (без при-
менения кластеризации), с целью оценки 
эффективности (разница между среднеква-
дратичной ошибкой обучающего/провероч-
ного и тестового множеств) алгоритмов. 

Здесь и далее приведены результаты обу-
чения нейронной сети на факторном про-
странстве, включающем 200 обучающих век-
торов, что не нарушает общности, так как 
далее будет показано, что прирост энтропии 
обучающего множества не зависит от коли-
чества составляющих его элементов. 

Процедура обучения производилась 
десять раз для каждого случая. Начальная 
инициализация весов производилась для 

(1)

(2)

(3)
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функций NNtoolbox по алгоритму Нгуена –  
Видроу [10] при каждой процедуре обу-
чения. В качестве результата приводится 
наиболее удачная попытка обучения с точ-
ки зрения минимума среднеквадратичной 
ошибки обучения. 

Среднеквадратичная ошибка обучения 
вычисляется по следующей формуле:

2

1

1
MSE ( ) ,

n

i i
i

x y
n =

= −∑

где xi, yi  – фактический и ожидаемый ре-
зультаты обучения на обучающем векторе i, 
соответственно.

В табл. 2 и 3  приведены результаты рас-
четов энтропии с применением алгоритма 
SOM (Вариант 1, H(T) = 0), а также време-
ни обучения нейронной сети T1 для случая 
обучения на данных, сформированных без 
использования кластеризации (T2 = 0).

Среднеквадратичная ошибка обучения 
для данного случая составляет 0,31462.

Таблица  1

Параметры обучения нейронной сети

Название параметра
Авторы параметра 
или его назначение

Наименование параметра 
в MatLab

Алгоритм оптимизации Левенберга – Марквардта TRAINLM
Функция адаптации Градиентный спуск LEARNGD
Критерий оптимизации Среднеквадратичная ошибка MSE
Начальная инициализация 
свободных параметров

Нгуен – Видроу INITNW

Рис. 1. Результаты обучения нейронной сети типа MLP на данных,  
сформированных без использования кластеризации:

MSE – среднеквадратичная ошибка обучения; Epoch number – текущая эпоха; представлено  
поведение ошибок для обучающего (Train), проверочного (Validation) и тестового (Test) множеств;  

Goal, Best – целевое и наилучшее значения ошибки, последнее достигнуто для проверочного множества

(4)
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Самоорганизующиеся карты Кохонена 
(SOM). Указанные  карты [6, 11] представ-
ляют класс нейронных сетей с обучением 
без учителя. Данный класс относится к ал-
горитмам неиерархической кластеризации.

Самоорганизующиеся карты просты в 
реализации и позволяют гарантированно 
распределять данные по заданному чис-
лу кластеров после прохождения по слоям 
карты. Кроме того, алгоритм способен са-
мостоятельно определять центры кластеров 
благодаря самоорганизации.

Алгоритм обучения ������������������SOM��������������� сводится к ми-
нимизации разности между входами нейро-
нов соответствующего слоя и весовыми ко-
эффициентами выходов этого нейрона:

1( ) ( 1) [ ( ) ( 1)],n
i i i it t y t t−ω = ω − + α − ω −

где 1n
iy

−  – выход нейрона предыдуще-
го слоя, соответствующий входу нейрона 
текущего слоя; iω  – весовой коэффици-

ент нейрона i; t – номер эпохи обучения; 
α  – коэффициент скорости обучения  
(в простейшим случае [0; 1],α ∈  constα = ), 

1, 2, ...,n N=  – слои карты, 1, 2, ...,i M=  –  
номера нейронов текущего слоя. 

Далее приведены результаты расчетов и 
обучения сети ������������������������MLP��������������������� на данных, сформиро-
ванных с помощью самоорганизующихся 
карт Кохонена (SOM). Подробный расчет 
приведен в работе [7].

Результаты расчетов для факторных 
пространств с количеством векторов от 100 
до 1000 приведены в табл. 2 и 3. 

Среднеквадратичная ошибка обучения 
составляет 0,11601. Анализ результатов, 
представленных в табл. 2 и 3, позволяет 
сделать вывод, что для любого N  выпол-
няются условия (1) и (2). Значение энтро-
пии для случая с использованием кластери-
зации (Вариант 2) лежит между значениями 

0( )H T  и max ( )H T  для всех N. Временные 
затраты на обучение самоорганизующейся 
карты Кохонена (см. табл. 3, данные SOM) 
растут практически линейно. Однако время 
обучения многослойного персептрона 2T  
растет медленнее, чем время обучения са-
моорганизующейся карты Кохонена T1.

Результаты обучения нейронной сети с 
использованием самоорганизующихся карт 
Кохонена приведены на рис. 2.

Наилучшая производительность ней-
ронной сети (минимальная величина сред-
неквадратичной ошибки (MSE)) в данном 
случае составляет 0,11601, что значительно 
меньше аналогичного значения для слу-
чая, когда кластеризация не используется  
(см. рис. 1). Кроме того, разница между 
проверочным и тестовым множествами в 
случае использования кластеризации зна-
чительно меньше. 

Алгоритм k-means. Данный алгоритм [12] 
также относится к классу неиерархической 
кластеризации и всегда распределяет дан-
ные по указанному количеству кластеров. 
Таким образом, в случае его применения в 
обучающее множество включено 80 % век-
торов, в тестовое – 10 %, в проверочное – 
оставшиеся 10 % векторов.

Аналогично данным предыдущего раз-
дела, был рассчитан прирост энтропии обу-
чающего множества с использованием кла-

Таблица  2

Результаты расчета энтропии для факторных 
пространств различной размерности  

при двух вариантах применения алгоритма SOM

N

Энтропия, бит
Варианты 1 и 2 Вариант 2

Hmax(T) H0(T) H(T)

100 6,32 6,05 6,19
200 7,32 7,02 7,15
300 7,91 7,67 7,79
400 8,32 8,07 8,17
500 8,64 8,38 8,50
600 8,91 8,66 8,77
700 9,13 8,86 8,97
800 9,32 9,05 9,17
900 9,49 9,16 9,31
1000 9,64 9,29 9,45

Обозначения : N – количество элементов 
факторного пространства; Hmax (T) – макси-
мальная величина энтропии обучающего мно-
жества; H(T), H0(T) – величины энтропии это-
го множества с использованием кластеризации  
(Вариант 2) и для случайного разбиения фак-
торного пространства на представительскую 
выборку (Вариант 1, когда H(T) = 0), соответ-
ственно.

(5)
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Таблица  3
Зависимость промежутков времени, затраченных при использовании  

различных алгоритмов, от размера факторного пространства

N

Затраченное время, с

T1

T2

SOM k-means c-means Hierarchical
100 3 1 0,1 1 0,093
200 5 2 0,1 2 0,101
300 7 4 0,1 3 0,103
400 10 3 0,3 4 0,108
500 15 3 0,4 5 0,111
600 21 4 0,5 6 0,112
700 29 9 0,7 9 0,114
800 36 7 1,0 12 0,117
900 42 8 1,2 16 0,118
1000 53 11 1,5 22 0,120

Обозначения : N – количество элементов факторного пространства; 
T1 – время, затраченное на обучение многослойного персептрона на дан-
ных соответствующей размерности (архитектура персептрона выбиралась 
в соответствии с формулой (4) из расчета ε = 0,2); T2 – время, затраченное 
на кластеризацию с применением текущего алгоритма кластеризации. 
Примечания . Исследована работа алгоритмов кластеризации k-means, 
c-��������������������������������������������������������������������means���������������������������������������������������������������, иерархического  метода (�������������������������������������Hierarchical�������������������������), а также самоорганизую-
щиеся карты Кохонена (SOM), размер 0,8N,  для обучения на данных, 
сформированных без использования кластеризации (Вариант 1, T2 = 0) 
и с применением алгоритма кластеризации (T2 ≠ 0). 

Рис. 2. Результаты обучения нейронной сети MLP на данных, сформированных  
с использованием алгоритма SOM
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стеризации. В результате обучения прирост 
энтропии составил 0,19 бит. Среднеквадра-
тичная ошибка обучения составила 0,23909. 
Зависимость времени работы алгоритма 
кластеризации от размера факторного про-
странства также приведена в табл. 3.

Прирост энтропии, как и в случае при-
менения SOM, практически не меняется 
в зависимости от объема факторного про-
странства.

Время обучения нейронной сети оказа-
лось на порядок меньше, чем при исполь-
зовании SOM. Кроме того, по сравнению с 
самоорганизующимися картами, наблюда-
ется больший прирост энтропии.

Результаты обучения нейронной сети на 
множестве, сформированном с применени-
ем алгоритма k-means, приведены на рис. 3.

Следует констатировать, что, несмотря 
на большее значения прироста энтропии, 
нейронная сеть обучилась хуже, чем на дан-
ных, сформированных с помощью SOM. 
Величина среднеквадратичной ошибки, 
а также разница между ошибками прове-
рочного/тестового и обучающего множеств 
оказалась больше, чем с применением ал-

горитма SOM. Однако качество обучения 
улучшилось, по сравнению со случаем от-
сутствия кластеризации.

Подводя промежуточный итог вышеиз-
ложенному, следует отметить, что для алго-
ритма k-means величина прироста энтропии 
обучающего множества не является пока-
зательной. Это можно объяснить тем, что 
алгоритм гарантированно распределяет дан-
ные по указанному количеству кластеров 
и не справляется с задачей, когда объект в 
равной степени принадлежит к нескольким 
кластерам или вообще не принадлежит ни 
к одному из них.

Наибольший интерес с точки зрения 
расчета прироста энтропии представляет 
класс алгоритмов нечеткой кластеризации. 
Результаты  такого исследования, прове-
денного для алгоритма c-means, приведены 
далее. 

Алгоритм c-means. Данный алгоритм [1] 
относится к классу алгоритмов нечеткой 
кластеризации, т. е. определяет принадлеж-
ность данных к кластеру с некоторой веро-
ятностью. 

В данном случае значение вероятности 

Рис. 3. Результаты обучения нейронной сети MLP на данных, сформированных  
с использованием алгоритма k-means
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p принадлежности обучающего примера к 
кластеру выражается как

,
k
ipp

N
=

где k
ip  – вероятность попадания вектора 

исходных данных i в кластер k.
В расчетах значения вероятности менее 

0,1 считаются малыми и не учитываются. 
Прирост энтропии составил 0,36 бит, 

а среднеквадратичная ошибка обучения 
равна 0,1141. Разница среднеквадратичной 
ошибки между обучающим/проверочным 
и тестовым множествами оказалась значи-
тельно ниже, чем в случае, когда кластери-
зация не используется. 

Время работы алгоритма в зависимости 
от размера факторного пространства при-
ведено в табл. 3. Видно, что оно существен-
но возрастает по мере увеличения размера 
факторного пространства. 

Результаты обучения нейронной сети 
MLP приведены на рис. 4. 

Следует отметить, что, несмотря на зна-
чительный прирост энтропии, по сравне-
нию, например, с самоорганизующимися 

картами Кохонена, уменьшение среднеква-
дратичной ошибки обучения не столь суще-
ственно и составляет 0,11419. Кроме того, 
уменьшение величины среднеквадратичной 
ошибки ничтожно мало, по сравнению с 
ростом времени работы алгоритма на фак-
торных пространствах большого объема.

Алгоритм на основе построения иерархи-
ческого дерева кластеров. Данный алгоритм 
относится к классу иерархической класте-
ризации [8]. В качестве метрики использу-
ется евклидово расстояние между элемен-
тами факторного пространства, которое 
вычисляется по следующей формуле: 

1 2 1 2 2

1

( , ) ( ) ,
n

i i
i

d X X X X
=

= −∑

где 1 2,X X  – элементы факторного про-
странства, причем 1 1 2 2, .i iX X X X∈ ∈

Прирост энтропии составил 0,1207 бит. 
Как и в предыдущих экспериментах, разни-
ца среднеквадратичной ошибки между обу-
чающим и тестовым множествами меньше, 
чем в случае, когда кластеризация не ис-
пользуется. 

Время работы алгоритма в зависимости 

Рис. 4. Результаты обучения нейронной сети MLP на данных, сформированных  
с использованием алгоритма c-means;

(6)
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от размера факторного пространства при-
ведено в табл. 3. Видно, что время рабо-
ты алгоритма по мере увеличения размера 
факторного пространства возрастает несу-
щественно. 

Результаты обучения нейронной сети 
MLP приведены на рис. 5. 

В данном случае показатель прироста 
энтропии является минимальным среди 
всех алгоритмов кластеризации. Среднеква-
дратичная ошибка обучения равна 0,22595, 
что, однако, несмотря на малое значение 
энтропии, меньше, чем при использовании 
алгоритма k-means, для которого прирост 

энтропии оказался максимальным среди 
всех рассматриваемых методов. Следует 
отметить, что применение иерархического 
метода значительно выигрывает у всех рас-
сматриваемых алгоритмов по показателю 
времени работы (см. табл. 3).

Данные основных результатов исследо-
вания для всех алгоритмов кластеризации 
сведены в табл. 4.

Заключение

Проведенное исследование приводит к 
заключению, что для всех рассмотренных 
алгоритмов кластеризации выполняется 

Рис. 5. Результаты обучения нейронной сети MLP на данных, сформированных  
с использованием алгоритма c-means; минимальное значение среднеквадратичной ошибки 

для проверочного множества показано окружностью

Таблица  4

Сравнение результатов проведенных экспериментов

Алгоритм
Прирост 
энтропии

Среднеквадратичная  
ошибка

SOM 0,14 0,11601
k-means 0,19 0,23909
c-means 0,36 0,11410
Hierarchical 0,12 0,22595
Без кластеризации – 0,31462
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условие (1), сформулированное в постанов-
ке задачи. Во всех экспериментах наблю-
дается прирост энтропии и уменьшение 
среднеквадратичной ошибки обучающе-
го множества, а также снижение разницы 
между среднеквадратичной ошибкой про-
верочного/обучающего и тестового мно-
жеств, что говорит о повышении качества 
обучения. 

С точки зрения выполнения условия 
(2), наилучший результат получен для ал-
горитма c-means. Однако следует принять 

во внимание тот итог, что при значитель-
ной размерности факторного пространства 
выигрыш в эффективности существенно 
ниже, по сравнению с ростом времени про-
ведения кластеризации. 

В заключение отметим, что, несмотря 
на положительный эффект применения 
алгоритмов кластеризации, эксперименты 
показали, что энтропия обучающего мно-
жества является важным, но не определяю-
щим фактором улучшения качества обуче-
ния нейронной сети типа MLP.
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