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В прикладных задачах машинного обучения часто встречает-
ся проблема неоднородности выборки. Например, это приводит к
трудностям в решении задачи распознавания паттернов электри-
ческой активности мозга при разработке нейроинтерфейса у людей
разных социальных характеристик.

В работе мы предложили новый метод оценки работы алго-
ритма кластеризации, имеющий низкие вычислительные затраты
и основанный на способности алгоритма распознать скрытые зако-
номерности, то есть выделять группы, схожие по внешнему при-
знаку. Мы показали области практического применения алгорит-
ма, в частности в задачах классификации данных электрической
активности мозга при произнесении 8 слов у людей с разными со-
циальными характеристиками.
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1. Введение

В прикладных задачах машинного обучения распространена проблема
неоднородности выборки. Одним из решений данной проблемы может
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быть разделение выборки на несколько групп, состоящих из более од-
нородных данных. Последующее обучение с использованием нейронных
сетей на каждой из групп по отдельности может повысить точность ре-
шения прикладных задач, например, задач классификации. Простое при-
менение классических методов кластеризации не всегда выделяет явный
признак, по которому новый элемент выборки может быть отнесён к той
или иной группе. Для решения этой задачи можно, с одной стороны, ин-
дуцировать разбиение выборки на подгруппы, построив конечное число
отображений (внешних признаков) на элементах выборки с дискретной
областью значений. С другой стороны, применяя алгоритм кластери-
зации, можно получить разбиение на кластеры по признаку схожести
самих данных и сравнить соответствие этих двух разбиений путём со-
здания метрики сходства.

Для оценки работы алгоритмов кластеризации сейчас используется
две категории критериев качества кластеризации – внутренние и внеш-
ние. Внешние критерии оценивают результат работы алгоритма по его
сходству с известным (согласно мета-данным выборки) разбиением дан-
ных на классы, в то время как внутренние критерии – по геометрическим
признакам, таким как компактность получившихся кластеров и их раз-
делимость.

В нашей работе мы представляем метод оценки качества кластери-
зации, соответствующий задаче кластеризации данных электроэнцефа-
лографии согласно социальным мета-данным и используемый для по-
вышения точности последующей классификации мыслительных команд
(слов, задающих направление движения и передаваемых в устройстве,
соединяющем мозг и компьютер) в проекте по разработке нейроинтер-
фейса. Представленный метод позволяет оценить сходство полученных
в результате работы алгоритма кластеризации классов с разбиением, ин-
дуцированным наличием у объектов выборки (на данных электрической
активности мозга от 270 испытуемых) внешних признаков – социальных
мета-данных, таких, как возраст, профессия и образование. В 2022 году
планируется доступ к использованному в нашей работе набору данных
электрической активности мозга под лицензией Free BSD 3.

2. Критерий качества кластеризации, основанный
на выделении признака

Пусть алгоритм кластеризации завершился разбиением обучающей вы-
борки X на множество C кластеров, имеющее мощность K. Пусть также
имеется множество A всех внешних признаков – отображений, ставящих
в соответствие элементу выборки x численное значение признака a из



области его значений dom(a). Принципом, на котором основан предла-
гаемый критерий качества кластеризации, является следующая

Кластеризация выполнена качественно ⇐⇒ для каждого признака a
из множества признаков A существует кластер из разбиения, все эле-
менты которого принимают одно значение признака a, в то время как
значение признака a у всех остальных элементов других кластеров от-
личается. Формализуем этот критерий в математической форме:

M(C) =
∑
a∈A

1
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∑
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ck∈C

1
|ck|

∑
xj∈ck
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cl∈C\ck

∑
xj∈cl

I{a(xj) = i}+ ε

) ,

где ε – произвольное малое число, необходимое для устранения обраще-
ния знаменателя в нуль.

Теорема 1. Вычислительная затрата предложенного критерия M со-
ставляет O(NKÃ) операций, где N = |X| – размер обучающей выбор-
ки, K – число кластеров в разбиении, Ã =

∑
a∈A

|dom(a)|. Если зафикси-

ровано K, а также множество всех внешних признаков и их значе-
ний,трудоёмкость вычисления критерия M составит O(N) операций.

Ситуация, при которой K не является фиксированной величиной, мо-
жет возникать в задаче подбора оптимального количества кластеров K.
При этом отпимальное K может по размерам быть сопоставимо с N , и
тогда критерий M имеет квадратичную вычислительную сложность.

В таблице на рис. 1 приведено сравнение по сложности наиболее ис-
пользуемых внешних критериев качества кластеризации и предложен-
ного индекса M , а также объективизация сравнения адекватности раз-
личных индексов качества кластеризации в виде представления резуль-
татов оптимальной, согласно критериям, кластеризации для восьми слов
русского языка, представленных данными электроэнцефалограммы (см.
Практическое применение алгоритма).

3. Практическое применение алгоритма

Применение алгоритма существенно повышает точность решения задачи
классификации данных электрической активности мозга нейросетевым
сверточным рекурретным классификатором[4] на выборке, состоящей из
индивидов с разными социальными признаками, такими как пол, возраст
(до 25, от 25 до 35, старше 35), образование (гуманитарное, техническое,
прикладное). Индекс М позволил выявить более тонкие закономерности





Рис. 1. В таблице представлены: скорректированный индекс Ренда [1],
индекс Жаккара [2], индекс Фоулкса-Мэллова [3], и предложенный в
данной статье индекс М. В последней колонке представлено примене-
ние индексов для выявления оптимального числа кластеров на данных
электрической активности мозга при произнесении 8 слов-команд.

в данных и разделить выборку на кластеры методом k-средних, соответ-
ствующие комбинациям мета-данных. Так, выбор оптимального согласно
индексу М числа кластеров (18 кластеров) для данных электроэнцефа-
лограммы позволяет точно выделить гомогенные группы испытуемых
относительно рода занятий: представителей технического и гуманитар-
ного образования. Уменьшение количества кластеров до оптимального,
согласно другим индексам качества кластеризации, не приводило к выде-
лению гомогенных групп испытуемых. Полученное разделение на груп-
пы может существенно повысить качество классификации слов при обу-
чении нейросетевого классификатора на группах из гомогенных относи-
тельно социальных характеристик данных.

4. Заключение

Подводя итоги вышесказанному, мы предложили новый метод оценки
работы алгоритма кластеризации, имеющий низкие вычислительные за-
траты и основанный не на близости/отдалённости объектов выборки, а
на способности алгоритма распознать скрытые от него закономерности,
то есть выделять группы, схожие по внешнему признаку. Более того,
мы показали области практического применения алгоритма, в частно-
сти в задачах классификации данных электрической активности мозга
при произнесении 8 слов у людей с разными социальными характеристи-
ками.

Clustering quality criterion based on the features extraction of a
tagged sample with an application in the field of brain-computer

interface development
Mazurin A., Bernadotte A.

In applied machine learning, the problem of sample heterogeneity
is often encountered. For example, the sample heterogeneity leads to
serious difficulties in solving the problem of brain electrical activity
patterns recognition when developing a brain-computer interface for
people of different social characteristics.

In this work, we proposed a new criterion of clustering quality based
on the features selection, which has low computing needs and is based



not on the proximity / remoteness of the sampled objects, but on the
ability of an algorithm to recognize hidden patterns, that is, to select
groups that are similar in features. We have shown the areas of practical
application of the algorithm, in particular, in the task of brain electrical
activity patterns recognition when pronouncing 8 words by people with
different social characteristics.
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