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АГЛОМЕРАЦИОННЫЕ АЛГОРИТМЫ 

 

Методы иерархической кластеризации основываются на двух 

идеях: агломерации, т.е. последовательного  объединения индивиду-

альных объектов или их групп во всё более крупные подмножества, 

или обратном по смыслу процессе, который начинается с корня и на 

каждом шаге делит образующие группы по степени их гетерогенно-

сти. В обоих случаях результат работы алгоритма представляет собой 

древовидную структуру [1]. 

Агломерационные алгоритмы (АА), требуют выявления разли-

чий между кластерами. Наиболее распространенными являются мак-

симальная или полная связь, в которой различие между двумя класте-

рами является максимумом всех пар различий между парами точек в 

разных кластерах, минимальная или единичная связь или ближайший 

сосед, в котором различие между двумя кластерами является мини-

мальным для всех этих пар различий, и средняя связь, в которой раз-

личие между двумя кластерами является средним или подходящим 

средневзвешенным значением для всех этих пар различий. 

АА начинаются с набора одноэлементных кластеров, состоящих 

из всех объектов. Совершая агломерации пары кластеров минималь-

ной разности, чтобы получить новый кластер, удалив два кластера из 

дальнейшего рассмотрения, следует повторять этот этап агломерации, 

пока не будет получен единственный кластер, содержащий все 

наблюдения. Множество кластеров, полученных по пути, образует 

иерархическую кластеризацию. 
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Иерархическая кластеризация особенно хорошо работает с не-

большими наборами данных. А поскольку они не только должны 

определять наилучший способ объединения кластеров на каждой ите-

рации, но и когда кластеризация завершена, становятся дороже с точ-

ки зрения вычисления, поскольку учитывается больше точек данных. 

Алгоритмы разделения более эффективны, т.к. на каждом временном 

шаге алгоритму нужно только разбить каждый кластер на два таким 

образом, чтобы он удовлетворял некоторым критериям.  
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СРАВНЕНИЕ ФУНКЦИЙ ПОТЕРЬ ДЛЯ МОДЕЛЕЙ  

ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ В ЗАДАЧАХ КЛАССИФИКАЦИИ 

 

В сфере машинного и глубокого обучения компьютеры, как и лю-

ди, учатся на своих ошибках. Чтобы оценить, насколько модель верна в 

своих предположениях, используются функции потерь [1]. Задачу обуче-

ния модели формализуем, как задачу оптимизации заданной функции 

потерь. Не существует одной единственной функции для решения любой 

задачи, поэтому в данной работе приводятся самые распространённые 

функции потерь для задач классификации и их отличия. 

Cross Entropy Loss используется, когда требуется предсказание 

одного из двух классов (0 или 1). В ней мы фактически измеряем 

расстояние от априорного класса до прогнозируемного значения. 

Значение данной функции определяется по формуле 

( , ) log ,  i i

i

CrossEntropyLoss p q p q  

где ip  – фактический класс (0 или 1), iq  – предсказанное значение. 

Sigmoid Cross Entropy Loss очень похожа на предыдущую функцию, 

однко перед тем, как подать значение в стандартную Cross Entropy Loss, 

должны переобразовать его с помощью логистической функции 
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