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КЛАСТЕРНЫЙ АНАЛИЗ В ЭКОНОМИКЕ:  

ТЕОРЕТИЧЕСКИЙ АСПЕКТ   
 
Аннотаеия. Цель работы. Представити критижеский обзор наужной литературы по 
кластерному анализу, выявити предпожтителиности и недостатки разлижных методов 
оеенкии алгоритмов кластеризаеии для повызения эффективности управления устой-
живым соеиалино-экономижеским развитием региона. Методы исследования. В работе 
представлены общая проеедура и этапы кластерного анализа, алгоритмы кластериза-
еии, иерархижеская кластеризаеия, кластеризаеия взвезенных K-средних, алгоритм 
Ллойда. Результаты. В статие рассматривайтся актуалиные проблемы генезиса мето-
дов кластерного анализа, позволяйщего обосновати необходимости формирования и раз-
вития территориалиных кластеров – востребованного сегодня метода обеспежения 
устойживого регионалиного развития. Обзор представленной наужной литературы вы-
явил силиные и слабые стороны алгоритмов кластеризаеии, иерархижеского и других ме-
тодов кластерного анализа, повызайщих уровени кажества и достоверности статисти-
жеской информаеии при оеенке и анализе эффективности государственного управления 
устойживостий соеиалино-экономижеских явлений и проеессов, происходящих в россий-
ских регионах. Рассмотренные подходы к развитий методов кластеризаеии позволяйт 
резити проблему возникновения кластера, зарождения отраслевых агломераеий и объяс-
нити проеесс превращения в «критижескуй массу» предприятий, компаний и ужрежде-
ний, необходимый для функеионирования кластера. Область применения результатов. 
Разнообразие методов кластерного анализа свидетелиствует об отсутствии един-
ственно верного подхода к их практижеской операеионализаеии. Полуженные резулитаты 
компаративной оеенки методов кластерного анализа следует ужитывати при разработ-
ке программ и стратегий регионалиного развития. Отделиные положения кластерного 
анализа экономижеских проеессов могут быти востребованы со стороны органов испол-
нителиной власти региона при формировании разрабатываемой «Стратегии соеиалино-
экономижеского развития Республики Дагестан до 2035 г.». Выводы. Кластерный ана-
лиз является универсалиным инструментом моделирования направлений соеиалино-
экономижеского развития. Резулитаты кластерного анализа представляйтся в нагляд-
ной форме, облегжайщей принятие резений по определений оптималиного жисла факто-
ров и взаимосвязи разлижных кластеров. 
Клюжевые слова: кластер, проеедура кластерного анализа, алгоритм кластеризаеии, 
иерархижеская кластеризаеия, кластеризаеия взвезенных K-средних, алгоритм Ллойда.   
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CLUSTER ANALYSIS IN ECONOMICS: 

THEORETICAL ASPECT  
 
Abstract. Purpose of work. To present a critical review of the scientific literature on cluster 
analysis, to identify the preferences and disadvantages of various evaluation methods and cluster-
ing algorithms for improving the effectiveness of managing sustainable socio-economic develop-
ment of the region. Method of research. The paper presents the General procedure and stages of 
cluster analysis, clustering algorithms, hierarchical clustering, weighted K-means clustering, and 
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Lloyd's algorithm. Results. The article deals with the current problems of the Genesis of cluster 
analysis methods, which allows us to justify the need for the formation and development of terri-
torial clusters – a method of ensuring sustainable regional development that is in demand today. 
The review of the presented scientific literature revealed the strengths and weaknesses of clustering 
algorithms, hierarchical and other methods of cluster analysis that increase the level of quality 
and reliability of statistical information in assessing and analyzing the effectiveness of public 
management of sustainability of socio-economic phenomena and processes occurring in Russian 
regions. The considered approaches to the development of clustering methods allow us to solve the 
problem of cluster formation, the emergence of industry agglomerations and explain the process of 
transformation into a" critical mass " of enterprises, companies and institutions necessary for the 
functioning of the cluster. The scope of the results. The variety of cluster analysis methods in-
dicates that there is no single correct approach to their practical operationalization. The results of 
comparative evaluation of cluster analysis methods should be taken into account when developing 
regional development programs and strategies. Certain provisions of the cluster analysis of eco-
nomic processes may be in demand from the Executive authorities of the region when forming the 
"Strategy of socio-economic development of the Republic of Dagestan until 2035". Conclusions. 
Cluster analysis is a universal tool for modeling the directions of socio-economic development. 
The results of cluster analysis are presented in a visual form that facilitates decision-making to 
determine the optimal number of factors and the relationship of various clusters. 
Keywords: cluster, cluster analysis procedure, clustering algorithm, hierarchical clustering, 
weighted K-means clustering, Lloyd's algorithm. 

 

Введение. В научной литературе кластеры рассматриваются как органические явления, 

возникающие из случайных событий, но многие политики и практики экономического разви-

тия склонны рассматривать кластеры как организованные структуры. Согласно этому техно-

кратическому пониманию, кластеры «создаются», а не воспринимаются как эмпирические яв-

ления. Следовательно, нет никакого различия между органическими кластерами, с одной сто-

роны, и кластерными инициативами, кластерными организациями, кластерным управлением – 

все они в равной степени называются «кластерами». Такая практическая установка таит в себе 

опасность игнорирования основных сил агломерации и кластерной эволюции, попытки заме-

нить их символической политикой и импульсивными действиями. 

Разрыв между эволюционной перспективой кластеров, превалирующей в научных исследо-

ваниях, и технократическим пониманием, доминирующим в политике и практике, отражает 

особую рациональность в их функционировании, что серьезно затрудняет конструктивное вза-

имодействие не только между политико-административной и академической системой, но и 

адресатами кластерной политики в бизнесе и исследовательских организациях. Этим объясня-

ется актуальность продолжающихся научных исследований данной проблематики, и трудно-

сти, с которыми сталкиваются многие политические инициативы, пытающиеся мобилизовать 

участие бизнеса. 

Обзор литературы. Тематические исследования показывают, как в последнее время 

наблюдается ускоряющаяся тенденция развития кластерного анализа. Рассмотрим кластериза-

циюна основе взвешенных K-средних. Данный метод кластерного анализа (кластеризация K-

средних), основанный на алгоритме секционной кластеризации, широко используется, по-

скольку его легко реализовать и интерпретировать. Взвешенная кластеризация K-средних яв-

ляется расширением традиционной кластеризации K-средних, при которой значительное 

улучшение производительности процесса кластерного анализа обеспечивается путем введения 

разнородных переменных весов при выполнении кластеризации K-средних [52, с. 23, 2247‒

2255]. 

Кластерный анализ или кластеризация – это общее обозначение множества процедур, раз-

работанных для неконтролируемой классификации. Кластерный анализ определяет и класси-

фицирует объекты по разным группам, так называемым «кластерам», на основании сходства 

или несходства набора характеристик, точнее, разбиения набора данных на подмножества, так 

чтобы данные в каждом подмножестве обладали некоторыми общими чертами. Результат кла-

стерного анализа – это ряд групп, в которых есть существенные различия между группами, но 
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и сильное сходство внутри группы. К числу первых исследователей проблем кластерного ана-

лиза можно отнести R.C. Tryon [50], который использовал метод индивидуальных различий в 

исследовании психологии. Позднее, с середины 1950-х гг. R.C. Tryon использовал кластерный 

анализ применительно к социальной сфере. Иерархическая кластеризация [54, с. 58, 236‒244] 

и секционная кластеризация [43, с. 4] – два основных типа кластерного анализа. В настоящее 

время кластерный анализ – очень важный и полезный метод анализ данных, широко использу-

емый во многих областях, таких, как машинное обучение, интеллектуальный анализ, распо-

знавание образов, анализ изображений, поиск документов и биоинформатика. 

Универсальный кластерный анализ обычно включает следующие пять шагов [26]: 1) пред-

ставление шаблона; 2) определение меры сходства / несходства, соответствующей области 

данных; 3) процесс кластеризации по заданному алгоритму; 4) абстракция данных; 5) провер-

ка вывода. Следует отметить, что шаги 4 и 5, описанные выше, не являются обязательными 

для кластерного анализа. 

Кластерный анализ – это исследовательский инструмент, за которым обычно следуют дру-

гие аналитические процедуры. Как правило, алгоритм кластеризации относится к первым трем 

шагам. На рис. 1 показана типичная последовательность первых трех шагов [27, с. 31, 264‒

323].  

Признак  

отбора/ 

извлечения 

Сходство между 

паттернами 
Группировка 

Исходные  

данные 
Кластеры 

Рис. 1. Алгоритм кластеризации 

 

После определения или измерения подобия следующий шаг процедуры кластеризации за-

ключается в выборе правильного алгоритма кластеризации. В научной литературе предложе-

ны сотни алгоритмов кластеризации [27, с. 31, 264‒323; 45, с. 59, 1‒34]. Однако, как упомина-

лось ранее, большинство алгоритмов относятся к двум основным классам: иерархической кла-

стеризации и секционной кластеризации.В иерархической кластеризации создается серия вло-

женных разделов, когда, выполняя иерархическую кластеризацию, пользователям не нужно с 

начала определять номер кластера. Вместо этого можно выбрать лучший раздел плюс соответ-

ствующий номер кластера. В иерархической кластеризации можно также выбрать либо агло-

меративный (снизу вверх) подход, либо разделительный (сверху вниз) подход в сочетании с 

различными способами измерения центров / расстояний кластеров, такими, как одиночный 

алгоритм связи, алгоритм полной связи или алгоритм средней связи [54, с. 58, 236‒244; 33, с. 

62, 86‒101]. 

Алгоритмы частичной кластеризации обычно производят путем оптимизации определен-

ной целевой функции. Алгоритм разбиения может быть классифицирован как жесткий алго-

ритм (каждый объект может быть размещен только в одном кластере), алгоритм K-средних 

[34, с. 281‒297]; или мягкий алгоритм, когда каждый объект может быть отнесен к нескольким 

кластерам со степенями / вероятностями членства, например, нечеткая кластеризация С-

средних (FCM) [41, с. 15, 22‒32]. В то время как иерархическая кластеризация имеет только 

агломеративный алгоритм. Разделенная кластеризация имеет различные варианты алгоритма 

[27, с. 31, 264‒323]. Без каких-либо предположений о распределении можно применить непа-

раметрический подход, основанный на плотности кластеризации [26], например, кластериза-

цию ближайшего соседа [26]. При смешанном гауссовском предположении можно применить 

алгоритм максимизации ожидания (EM) [13, с. 39, 1‒38] и алгоритм кросс-энтропии (CE) [7, с. 

517‒523]. Относительно недавно был разработан метод кластеризации подпространства кор-

реляционной кластеризации специально для многомерных данных, чтобы справиться с про-

блемой размерности [3, с. 11, ‒-33]. 

Таким образом, К-кластеризация – это простейший и наиболее часто используемый алго-

ритм секционной кластеризации.Если цель исследования состоит лишь в простом определе-

нии количества кластеров или структуры набора данных, тогда часть набора данных является 

конечным продуктом, и нет необходимости в процедуре абстракции данных или проверке кла-

стера. Однако в большинстве реальных приложений кластерный анализ обычно является пер-
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вым шагом для изучения данных, а затем другие статистические методы или методы анализа 

данных применяются либо к каждому кластеру отдельно, либо к центрам кластеров. В кла-

стерном анализе метод абстракции данных используется для общего представления каждого 

кластера. Самый популярный способ – метод «центр кластера» для представления каждого 

кластера [14, с. 47‒94]. 

Валидация кластера используется для оценки результатов алгоритма кластеризации. Суще-

ствует два типа проверки. При внешней оценке результат кластеризации оценивается с ис-

пользованием внешних данных, которые не использовались для кластеризации (например, 

метки классов, если они есть; внешние тесты). Некоторые внешние критерии включают Rand-

меру [40, с. 66, 846‒850], F-меру [35; с. 25, 315‒318] и матрицу путаницы [49, с. 9, 40‒50]. С 

помощью методов внешней оценки рассчитывают результат кластеризации с дополнительны-

ми знаниями. При внутренней оценке, напротив, результат рассчитывается на основе данных, 

используемых для кластеризации, путем определения соответствия вывода данным. Однако, 

как указывает C. Manning и др. [35], высокий балл, по внутренней оценке, не обязательно при-

водит к эффективному восстановлению информации. Обычно внутренние критерии включают 

индекс Боулдина [11, с. 1, 224‒227] и индекс Данна[17, с. 4, 95‒104]. 

Алгоритм иерархической кластеризации также называется кластеризацией на основе под-

ключения, который создает иерархию разделов. Результатом иерархической кластеризации 

является древовидная структура, называемая дендрограммой, представляющая вложенную 

группировку объектов и уровни сходства (рис. 2). 

Первым шагом в иерархической кластеризации является определение подобия / несходства 

с использованием меры расстояния. Иерархическая кластеризация очень гибкая при выборе 

функций расстояния. Однако другое расстояние функции идентифицируют различные особен-

ности данных и, следовательно, структуры дендрограммы, используя разные функции рассто-

яния могут, естественно, различаться.  

Сходство/ различие 

Определениерасстояния 

между объектами 

Связь критериев 

Определение расстояния 

между объектами 

Алгоритм построения 

дендрограммы 

Рис. 2. Общая процедура иерархической кластеризации 

 

Когда функция расстояния определена, правильно определяется расстояние между любыми 

двумя объектами. Затем иерархическая кластеризация предлагает несколько критериев связи 

для определения расстояния между двумя наборами объектов. Некоторые часто используемые 

критерии связи следующие:1) одиночная связь, также называется минимальной связью, опре-

деляемая как минимальное расстояние между любыми двумя объектами из двух групп; 2) пол-

ная связь, также называется максимальной связью, определяемая как максимальное расстоя-

ние между любыми двумя объектами из двух групп; 3) средняя связь, также называется сред-

ней связью или UPGMA, определяемая как среднее расстояние всех парных объектов из двух 

групп; 4) критерий Уорда, в критерии Уорда расстояние между двумя наборами объектов 

определяется как увеличение дисперсии при объединении двух наборов объектов. 

Для одних и тех же данных разные критерии связи приведут к разной древовидной струк-

туре даже с одинаковой мерой расстояния. Критерий Уорда работает хорошо, только если 

данные приблизительно нормальные. Отмечалось, что единственная связь всегда приводит к 

эффекту цепочки [38, с. 56: 836‒62 (May 1968)], а при среднем сцеплении часто возникает эф-

фект снежного кома [25, с. 13, 817‒835]. Хотя такие ограничения можно частично исключить, 

остановив процесс кластеризации на другом уровне для разных данных, полная связь по-

прежнему предпочтительнее и наиболее часто используется во многих приложениях. Полная 

связь иерархической кластеризации создает плотные и компактные кластеры, а также более 

значимые дендрограммы, чем метод одиночной связи [26]. Иерархическая кластеризация – это 

«пошаговый» алгоритм, позволяющий либо наращивать (агломеративная) или разрушать 

(разделяющая) иерархию кластеров. 

Агломерационный алгоритм, также называемый подходом «снизу вверх», начинается в 

нижней части дерева как единый кластер. Затем на каждом шаге ближайшие два кластера, из-
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меренные метриками расстояния и выбранной связи, объединяются в более крупный кластер, 

до тех пор пока все элементы не будут в одном кластере. Алгоритм разделения, также называ-

емый подходом «сверху вниз», имеет обратный порядок и начинается с вершины дерева – еди-

ного кластера, включающего все объекты, который делится на каждом шаге рекурсивно, пока 

не прекратится процесс разделения. На практике более популярен агломеративный алгоритм. 

Иерархическая кластеризация предоставляет широкий выбор по количеству кластеров, при 

котором нет необходимости заранее определять номер кластера. Каждый уровень в дендро-

грамме обеспечивает уникальное разделение данных, и окончательные кластеры могут быть 

определены, сравнивая все возможные результаты. Дендрограмма обеспечивает очень высо-

кую интерпретируемость всей процедуры, которая делает иерархическую кластеризацию 

очень популярным методом. Однако древовидная структура очень чувствительна и нестабиль-

на: различные методы связи, небольшое изменение данных может привести к значительной 

деформации в структуре дендрограммы. 

Кластеризация K-средних – это самая ранняя и наиболее часто используемая секционная 

кластеризация. К 1960-м годам многие исследователи [47, с. 18, 267‒276] предложили разде-

лить данные, минимизируя внутри групповые вариации, чтобы групповые связи могли отра-

жать определенный уровень однородности внутри кластера и неоднородность между класте-

рами. Термин «K-means» использовался Джеймсом Маккуином. Однако первоначальная идея 

кластеризации K-средних была предложена H. Steinhaus [43, с. 4.]. В отличие от иерархиче-

ской кластеризации, кластеризация K-средних требует определение номера кластера K и про-

изводит только один раздел с K-кластерами. Когда номер кластера K зафиксирован, кластери-

зация K-средних – это фактически задача оптимизации поиска лучших K-подгрупп с K-

центрами кластеров путем минимизации суммы внутригрупповой суммы квадратов (WGSS) 

следующим образом: 

 

.             (1) 

 

Стандартный алгоритм K-средних, также известный как алгоритм Ллойда (рис. 3), был пер-

воначально предложен Стюартом Ллойдом в 1957 г. и впервые опубликован в 1982 г. В алго-

ритме Ллойда случайным образом инициализируются K кластерных центров, и определяется 

каждый субъект, ближайший к центру. Затем на основе назначения пересчитываются все 

субъекты для новых кластеров, до тех пор пока число K-центров кластера не останется без 

изменений.  

Инициализация: случайным образом выбирают K точек как центр кластера 

1.Определить каждый объект ближайший к центру 

2.Пересчитать К-кластер центры 

Рис. 3. Алгоритм Ллойда 

 

С дополнительным предположением, что каждый кластер следует многомерному нормаль-

ному распределения, проблема K-средних может быть решена путем оценки конечной гауссо-

вой модели. Тогда либо алгоритм ожидания-максимизации [13, с. 39, 1‒38], или алгоритм 

кросс-энтропии [7, с. 517‒523] используются для соответствия модели, и каждый объект отно-

сится к кластеру с наибольшей вероятностью. Эти алгоритмы на основе распределения пре-

взошли стандартный алгоритм в определенных структурах данных. Однако это показало, что 
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алгоритм EM имеет проблему для определения ковариации внутри кластера матриц при реше-

нии задачи K-средних [12, с. 20, 1141‒1147], и с данными высокой размерности (даже размер-

ность > 2) алгоритмы EM и CE могут генерировать ложные кластеры (иногда называемые вы-

рожденными кластерами) [36]. Кроме того, в литературе описано несколько альтернатив, ис-

пользующих K-медиану [29], K-средние диапазоны [42] или K-режимы [24] вместо K-средних 

в качестве K-центров кластеров. Однако эти алгоритмы типа K-means работают должным об-

разом только в особых случаях [8, с. 3‒14], но у них было одно и тоже ограничение, представ-

ленное в исходной кластеризации K-средних [8, с. 3‒14]. Хорошо известная проблема класте-

ризации K-средних заключается в том, что она может не обеспечить глобальный оптимум и 

очень чувствительна к случайно инициализированным центрам [44, с. 8, 294‒304]. Даже не-

смотря на это, сообщалось, что алгоритм K-средних показывает очень хорошие свойства вос-

становления кластера [15, с. 67, 137‒159]. К-метод кластеризации, безусловно, является удоб-

ным аналитическим инструментом, потому что его легко реализовать. Учитывая низкую вре-

менную сложность, можно запустить алгоритм K-средних с диапазоном номера кластера K и 

выбрать наиболее подходящий вариант позже, как и в случае иерархической кластеризации. 

Кластерный анализ, как основной метод обучения, получил широкое распространение. Ис-

пользуется во многих дисциплинах, чтобы восстановить скрытую информацию.В биологии 

кластерный анализ применялся в транскриптомике, эволюционной биологии и биоинформати-

ке. В транскриптомике кластерный анализ используется для построения групп генов с паттер-

нами экспрессии генов [46, с.102, 15545‒15550]. Данные группы часто содержат функциональ-

но связанные белки [53, с. 32, 151‒155], выполняющие иерархическую кластеризацию тран-

скриптома, протеома и эндометаболома. В эволюционной биологии и биоинформатике широ-

ко используется кластерный анализ в исследованиях, связанных с платформами высокопроиз-

водительного генотипирования [23, с. 218‒219], анализе данных микрочипов [25, с. 13, 817‒

835] и т.д. B. Andreopoulos и др. [4, с. 10, 297‒314] рассмотрели около 40 алгоритмов класте-

ризации, применяемых в биоинформатике. В экологии кластерный анализ используется для 

выявления биогеографических или временных паттернов кластеризованными паттернами мо-

лекулярных последовательностей [55, с. 301, 976‒978]. В медицинских исследованиях кла-

стерный анализ используется в исследованиях медицинской визуализации для анализа дан-

ных, полученных с помощью функционального МРТ [20, с. 9, 298‒310]. Кластерный анализ 

использовался для улучшения отношения сигнал / шум (SNR) динамических данных ПЭТ [31, 

с. 9, 554‒561]. Группа S.L. Robinette применила алгоритм иерархической кластеризации и 

бикластеризации на ядерно-магнитных данных резонансной (ЯМР) визуализации для профи-

лирования изменений в метаболическом составе биожидкостей. В бизнесе и маркетинге кла-

стерный анализ применяется с 1960-х гг. [39, с. 20, 134‒148]. Основное применение кластер-

ного анализа в маркетинге состоит в обеспечении сегментации рынка [56, с. 15, 317‒337]. Еще 

одно важное применение кластерного анализа в бизнесе и маркетинге состоит в том, чтобы 

понять поведение клиентов путем их группирования в однородные кластеры [30, с. 18, 233‒

239] и впоследствии принимать маркетинговые решения и стратегии. Относительно недавно 

была апробирована кластеризация Кохонена [51, с. 27, 757‒764] для изучения поведения по-

требителей телекоммуникационных услуг. В информатике кластерный анализ является важ-

ным инструментом для обработки больших объемов данных. В атмосферных науках кластер-

ный анализ применяется для определения режимов циркуляции и погодных условий [37, с. 93, 

10927‒ 10952]. X. Gong и M.B. Richman [19, с. 8, 897‒931] рассчитали эффективность кластер-

ного анализа применительно к исследованию климата. 

Сегодня предлагаются новые алгоритмы и прилагаются значительные усилия, направлен-

ные на повышение эффективности иерархической кластеризации и кластеризации K-средних. 

Так, T. Zhang, R. Ramakrishnan и M. Livny [57, с. 25, 103‒114] предложили BIRCH, который 

сократил время выполнения и повысил эффективность по сравнению с другими иерархически-

ми алгоритмами.Y. Cheng иG.M. Church [10, с. 93‒103] создали «бикластеризацию», выполня-

ющую иерархическую кластеризацию одновременно на уровне объектов и функций. Группа T. 

Kanungo [28, с. 24, 881‒892] разработала алгоритм фильтрации для кластеризации K-средних с 

повышенной эффективностью по мере увеличения расстояния между кластерами. Совсем не-

давно нечеткая или перекрывающаяся кластеризация привлекла много внимания, позволив 
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каждому объекту принадлежать нескольким кластерам, в то время как кластеры взаимно ис-

ключают друг друга в классическом кластерном анализе [6, с. 532‒537]. Кластеризация на ос-

нове знаний, включающая дополнительные базовые знания в области кластеризации становят-

ся интересной темой в биоинформатике, в то время как классический кластерный анализ осно-

ван исключительно на числовых данных [22, с. 145‒154.]. Помимо кластеризации числовых 

данных, некоторые разработки связаны с категориальными данными. Z. Huang [24, с. 2, 283‒

304] распространил алгоритм K-средних на категориальные данные. P. Andritsos совместно с 

другими исследователями [5, с. 531‒532] создали новый алгоритм под названием «LIMBO» с 

новой мерой расстояний для категориальных данных и улучшенной масштабируемостью дру-

гих иерархических алгоритмов кластеризации. 

Кластерный анализ – это метод обучения, исследующий основную структуру данных без 

каких-либо предварительных знаний или информации. Подходы к многоцелевой кластериза-

ции по-прежнему не решали эту проблему, сосредоточив внимание на только данных об экс-

прессии генов. Учитывая доступность различных источников биологических данных, кластер-

ный анализ становится востребованным и для биологических исследований, чтобы получить 

биологически значимые кластеры [9, с. 14, 687‒700]. Такие подходы называются кластериза-

цией на основе знаний. В иерархической кластеризации биологические знания обычно исполь-

зуются для определения биологического сходства между генами, а затем в сочетании со сход-

ством экспрессии генов как общие метрики расстояния. Y. Cheng и другие исследователи [9, с. 

14, 687‒700] предложили биологическое сходство между двумя генами на основе общей гра-

ницы и иерархическую кластеризацию по биологическому сходству, а также среднее биологи-

ческое сходство и евклидово расстояние. 

Независимо от того, какой метод кластеризации используется, поиск наиболее разумного 

количества кластеров всегда имеет решающее значение. К сожалению, не существует стан-

дартного подхода [18] к решению этой проблемы. Определение номера кластера до сих пор 

остается сложным и открытым вопросом. Было предложено множество подходов к поиску 

наиболее подходящего числа кластеров. В 2004 г. J. Cheng объединил существующие подходы 

к определению количества кластеров в пять групп: 1) перекрестная проверка; 2) оценка прав-

доподобия наложенного штрафа; 3) перестановочные тесты; 4) передискретизация; 5) нахож-

дение изгиба кривой ошибок. S. Dudoit и J. Fridlyand [16, с. 3, 1‒21] проанализировали боль-

шинство методов поиска кривой ошибок, включающих: 1) индекс Калински и Харабаша; 2) 

индекс Кшановского и Лая; 3) статистику Хартиганса; 4) Gapиgap PC [48, с. 63, 411‒423]. 

Вывод. В данной статье представлен обзор методологии статистического исследования 

процессов кластеризации экономики, рассмотрены значимые алгоритмы кластеризации эконо-

мики, рассматривается и обобщается зарубежный опыт проведения кластерной политики, мас-

штабы распространения и разнообразие типов кластерных структур за рубежом. Примени-

тельно к экономической сфере использование кластерных методов анализа позволяет повы-

сить эффективность использования новых моделей управления отечественными промышлен-

ными предприятиями в формате устойчиво развивающихся хозяйственных систем и коорди-

нации социальной и экономической политики на региональном уровне.  
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