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Annotation: The relevance of the topic have determined by needs of ensuring the quality of graduation 
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and statistical analysis. The article discusses the practical application of the cluster analysis methodology 
by university students in the Graduation qualification work. The authors have analysed advantages and 
disadvantages of this method and determined the boundaries of its use. From a methodological point of 
view, it have interested to justify the boundaries of the Cluster analysis method application. Attention is 
to drawn the particular problems formulation the solution of which involves achieving the aim of cluster 
analysis. The authors describe the stages of clustering have identified with using the ascending hierarchical 
method. The article describes the basic rules and the sequence of using the STATISTICA package with 
the English version to solve the specific problem of clustering a large number of objects. As an example, 
the task of clustering eleven subjects of the Northwestern Subject of Russia in order to identify similar 
features of their innovative development. The authors emphasize the importance of using the method in 
terms of identifying the general properties of objects in allocated clusters. The regularities that describe the 
relationship of individual groups of objects are also substantial.
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Введение
Различные процессы и явления, представ-

ляющие предмет научных исследований по 
разным направлениям, в том числе педагогиче-
ским, психологическим, экономическим, доста-
точно часто зависят от большого числа параме-
тров-факторов, их характеризующих. В связи с 
этим применение в таких исследованиях, в том 
числе в выпускных квалификационных рабо-
тах, математико-статистического анализа для 
получения определённых выводов, а также для 
подтверждения или опровержения конкретных 
результатов, значительно увеличивает научную 
ценность и достоверность этих работ.

К сожалению, использование этих методов 
в научных работах, особенно гуманитарного на-
правления, крайне редко и не всегда правильно. 
Одной из причин является достаточно частое 
отсутствие понятного и методически верного 
изложения этих методов в процессе обучения. 

Целью данной статьи является рассмотре-
ние возможностей применения многомерного 
математико-статистического анализа – кластер-
ного анализа – при выполнении выпускных ква-
лификационных работ, а также при проведении 
слушателями научных исследований. В Санкт-
Петербургском университете кластерный ана-
лиз рассматривается при изучении нескольких 
учебных дисциплин, в том числе «Математиче-
ские методы в психолого-педагогических иссле-
дованиях», «Эконометрика», «Математические 
основы обработки информации» при подготов-
ке специалистов разного профиля. Владение ме-

тодами математической статистики необходимо 
как для многих специалистов, так и при прове-
дении научных исследований, в том числе при 
написании выпускных квалификационных ра-
бот разного уровня сложности, где приходится 
иметь дело с обработкой эмпирических данных.  

Для правильного применения любого ме-
тода, для получения результатов, адекватных 
действительности, обучающийся должен чётко 
представлять себе следующие моменты: основ-
ные задачи, решаемые данным методом, его 
сфера применения, достоинства и недостатки; 
содержание метода, его основные этапы; воз-
можность использования при применении ме-
тода компьютерных программ, стандартных 
пакетов и т.д. Всё это должно стать основой для 
преподавателя, который знакомит обучающих-
ся с конкретным методом. 

Кластерный анализ, его суть и основные 
этапы

Изучение методов кластерного анализа 
предполагает изложение теоретического мате-
риала на лекции и выполнение конкретных за-
даний в компьютерном классе. Материал лек-
ции включает в себя рассмотрение вопросов, 
связанных с понятием группировки объектов 
или явлений, необходимостью и сферой при-
менения кластерного анализа, рассмотрением 
его основных этапов. На практических занятиях 
в компьютерных классах должно быть изучено 
применение данного метода при решении кон-
кретных задач, которые в дальнейшем могут по-
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мочь обучающимся при написании выпускной 
работы.

Основное содержание лекции целесоо-
бразно изложить следующим образом. При ис-
следовании различных процессов и явлений 
нередко возникает задача группировки рассма-
триваемых объектов по значениям характери-
зующих их признаков. Разделение на группы 
(группировку) можно проводить различными 
способами в зависимости от постановки зада-
чи. Это может быть группировка: по значению 
самого важного (информативного) признака; по 
нескольким ранжированным признакам; по не-
которому обобщённому показателю [1, с. 7–12; 
137–143]. 

Группировка по нескольким признакам 
одновременно лучше всего, по мнению авторов, 
может быть проведена с помощью методов кла-
стерного анализа. 

Преимуществами методов кластерного 
анализа являются следующие: они не требуют 
дополнительной априорной информации; число 
групп-классов может определяться и изменять-
ся в результате исследования; у них не суще-
ствует ограничений, связанных с распределе-
нием исходных переменных, поэтому они могут 
быть применены как к количественным, так и к 
качественным переменным; ввиду необязатель-
ности распределения исходных переменных по 
нормальному закону они могут успешно приме-
няться в социальных науках. 

К недостаткам методов кластерного анали-
за можно отнести в первую очередь их громозд-
кость. Однако с появлением пакетов прикладной 
статистики этот недостаток становится несуще-
ственным. Кроме этого, выбор меры «схожести» 
или меры «различия» объектов и групп объек-
тов в соответствии со значениями их признаков, 
выбор критерия качества кластеризации и оп-
тимального количества кластеров носит часто 
субъективный характер. 

Для применения методов кластерного ана-
лиза необходимо чтобы, во-первых, выбранные 
объекты в принципе (по смыслу) допускали же-
лательное разбиение на кластеры и, во-вторых, 
единицы измерения, т.е. масштаб, были выбра-
ны правильно. Второе условие является важ-
ным для получения правильных результатов, и 
для его выполнения с каждым признаком про-
изводят процесс нормировки.

Сфера применения кластерного анализа 
достаточно широка и многообразна ввиду уни-
версальности его методов [2–6]1. Так, в марке-
тинге решается задача сегментации рынка по 
группам товаров; в социологии – задача раз-
биения респондентов на однородные группы, в 
юриспруденции – задача распределения по ви-
дам преступлений; в экономике – при распре-

делении банков на группы в зависимости от их 
кредитоспособности или предприятий в зави-
симости от их платежеспособности и т. д. 

Главная цель кластерного анализа – это 
исследование структуры выборочной совокуп-
ности, которая состоит из определённого чис-
ла объектов. Каждый объект характеризуется 
конкретным набором признаков-факторов, зна-
чения которых считаются заданными. В зави-
симости от конкретной постановки проблемы 
достижение цели кластерного анализа может 
быть связано с решением следующих задач.

1. Исследование однородности совокуп-
ности представленных объектов. Если сово-
купность является однородной по некоторому 
критерию, то для дальнейшего статистического 
анализа могут успешно применяться методы 
многомерного исследования, например, мето-
ды корреляционно-регрессионного анализа. 
Если совокупность является неоднородной, то 
применение этих методов может привести к ре-
зультатам, далёким от реального положения дел. 
Поэтому проверка однородности имеет исклю-
чительно важное значение.

2. Разделение совокупности объектов на 
однородные в определённом смысле группы. Эта 
задача непосредственно вытекает из первой тог-
да, когда выявлена неоднородность совокупно-
сти. В этом случае кластерный анализ позволяет 
разделить её на некоторое число однородных 
групп (кластеров) с учётом значений признаков, 
характеризующих объекты. 

3. Сжатие информации (данных). Если со-
вокупность состоит из очень большого числа 
объектов, то после объединения объектов в 
группы для дальнейшего исследования можно 
либо рассматривать наиболее типичных пред-
ставителей от каждой группы, либо получить от 
каждой группы представителя с обобщенными 
показателями. И в том, и в другом случае проис-
ходит существенное сокращение информации.

4. Обнаружение аномалий. В процессе кла-
стеризации могут быть выделены некоторые не-
типичные объекты, которые явно выделяются 
из всей совокупности. Например, следует осо-
бое внимание обратить на кластеры, состоящие 
из небольшого числа объектов (1–3 объекта).

По принципу образования групп мето-
ды кластерного анализа можно разделить на 
иерархические, использующие алгоритмы по-
следовательной группировки (кластеризации) 
объектов, и неиерархические методы, основан-
ные на определении концентрации (сгущения) 
объектов, поэтому их иногда называют центро-
графическими (метод К-средних). И, наконец, 
существует метод двухвходового объединения, 
при котором кластеризация происходит одно-
временно по объектам и признакам. Этот метод 
применяется только в тех случаях, когда есть 
уверенность в том, что одновременная класте-
ризация даст кластеры, имеющие смысловое 
значение.

Иерархические методы делятся на агломе-
ративные (восходящие) и дивизимные (нисхо-
дящие). Первые предполагают, что на первом 

1 См. также: Большакова Л. В., Примакин А. И., Яков-
лева Н. А. Применение кластерного и дискриминантного 
анализов в процессе обработки и интерпретации стати-
стических данных при обеспечении экономической и ин-
формационной безопасности хозяйствующего субъекта // 
Вестник Санкт-Петербургского университета МВД России. 
– 2014. – № 2 (62). – С. 148–156.
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шаге все объекты по отдельности образуют 
кластеры: сколько объектов, столько и класте-
ров. Затем происходит пошаговое объединение 
объектов в укрупнённые кластеры, начиная с 
объектов, наиболее близких по определённому 
критерию. Объединение происходит до тех пор, 
пока не будет составлен один кластер. Каждый 
шаг данного объединения описывается ана-
литически и графически в виде дендрограммы 
(дерева), по которой можно определить сколько 
кластеров необходимо оставить для дальнейше-
го исследования. Дивизимные методы являются 
логической противоположностью агломератив-
ным. Для них вначале процедуры все объекты 
образую один кластер, а затем на каждом шаге 
происходит «расслоение» на более мелкие кла-
стеры [7, с. 78–85].

Рассмотрим более подробно основные эта-
пы кластеризации при использовании восходя-
щего иерархического метода.

Первый этап: постановка задачи
Пусть имеется n объектов С1, …, Сn, ко-

торые характеризуются m количественными 
признаками (переменными) V1, … Vm. Таким 
образом, для каждого объекта Сi должно быть 
известно значение каждого признака Vj, где i = 
1, 2, …, n;  j = 1, 2, …, m. Очевидно, что основная 
трудность, и в связи с этим необходимость при-
менения кластерного анализа, возникает тогда, 
когда число признаков, характеризующих каж-
дый объект, становится больше двух.

После постановки задачи необходимо оце-
нить значения признаков. Если значения хотя 
бы одного признака существенно отличаются 
по величине от значений других, рекомендуется 
провести нормировку признаков. 

Второй этап: нормировка признаков
Нормировка (стандартизация) признака 

предполагает переход от обычной случайной ве-
личины (признака) к стандартной, т.е. для каж-
дого признака находят среднее μ и среднеква-
дратическое отклонение σ его значений. Новые 
значения признака определяются по следующе-
му правилу: от старого значения вычитается μ, 
затем разность делится на σ.

После построения таблицы стандартизи-
рованных данных начинают процесс класте-
ризации с выбора функции расстояний между 
объектами.

Третий этап: критерий близости объектов
Нами рассматривается восходящий ие-

рархический метод. Таким образом, имеется n 
кластеров, т.е. каждый объект считается отдель-
ным кластером. На данном этапе определяются 
наиболее близкие, с точки зрения определённо-
го критерия, объекты, т.е. те объекты, которые 
можно объединить в один кластер. Критерием 
близости объектов является расстояние между 
объектами, которое зависит от значений при-
знаков, характеризующих объекты. В кластер-
ном анализе используются следующие основные 
расстояния между объектами. 

1. Евклидово расстояние между двумя объ-
ектами определяется как квадратный корень из 
суммы квадратов разностей соответствующих 
значений признаков, характеризующих эти объ-
екты. Эта функция расстояния является наибо-
лее простой и наиболее часто применяемой. При 
наличии лишь двух или трёх признаков – это 
длина отрезка, соединяющего точки (объекты). 

2. Квадрат евклидова расстояния между 
двумя объектами определяется как сумма ква-
дратов разностей соответствующих значений 
признаков, характеризующих эти объекты. Эта 
функция расстояния похожа на предыдущую, 
однако её применение связано с необходимо-
стью придания большего веса объектам, наибо-
лее удалённым друг от друга, так как в расчётах 
при возведении в квадрат большие разности 
вносят и больший вклад. Формула наиболее ча-
сто используется, если в дальнейшем (четвёр-
тый этап) будет применяться центроидный ме-
тод или метод Варда.

3. Расстояние городских кварталов (ман-
хэттенское расстояние) между двумя объектами 
определяется как сумма модулей разностей со-
ответствующих значений признаков, характери-
зующих эти объекты. Эта функция расстояния в 
большинстве случаев дает такие же результаты, 
как и при применении формулы евклидова рас-
стояния. Однако необходимо отметить, что вли-
яние отдельных больших разностей (выбросов) 
для этой функции существенно уменьшается, 
так как эти разности в квадрат не возводятся. 

4. Расстояние Чебышева между двумя 
объектами определяется как максимальное 
значение из всех модулей разности между со-
ответствующими значениями признаков, харак-
теризующих эти объекты. Применение данной 
формулы является достаточно редким. Чаще 
всего эту формулу используют в том случае, ког-
да два объекта необходимо считать различны-
ми, если они различаются по какой-либо одной 
координате (одному значению).

Для нахождения расстояния между объ-
ектами существуют ещё несколько формул, 
имеющих специальное применение. Например, 
степенное расстояние, которое представляет в 
основном математический интерес как универ-
сальная функция. Или формула расстояния, ос-
нованная на проценте несогласия, которая при-
меняется в том случае, когда данные являются 
категориальными.

После выбора формулы расстояния между 
объектами и применения её для всех пар объ-
ектов получают матрицу расстояний между 
объектами. Далее выбирают из этой матрицы 
элемент(ы) с наименьшим значением и объеди-
няют соответствующие объекты в кластер. В ре-
зультате получают новую матрицу расстояний, 
размер которой будет меньше размера преды-
дущей матрицы. Для дальнейшего объединения 
объектов в кластеры необходимо выбрать кри-
терий близости между кластер-группами.
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Четвёртый этап: критерий близости 
кластер-групп

Этап состоит из нескольких шагов, на каж-
дом из которых происходит объединение наи-
более близких друг к другу кластеров. При этом 
каждый из объединяемых кластеров может со-
стоять либо из одного, либо из нескольких объ-
ектов. Процесс продолжается до тех пор, пока 
все объекты не попадут в один кластер.  

Критерий близости между кластерами – 
расстояние между этими кластер-группами. Это 
расстояние может быть определено по следую-
щим основным правилам (принципам). 

1. Правило ближайших соседей (метод оди-
ночной связи) определяет расстояние между 
кластерами как расстояние между двумя объек-
тами из разных кластеров, которые расположе-
ны наиболее близко друг к другу. 

2. Правило дальних соседей (метод полной 
связи) можно рассматривать как альтернативу 
предыдущему правилу. По нему за расстояние 
между кластерами принимается расстояние 
между двумя объектами из разных кластеров, 
которые расположены наиболее удалённо друг 
от друга. 

3. Правило средней связи (метод невзве-
шенного попарного среднего) – расстояние 
между кластерами определяет среднее рассто-
яние между всеми парами объектов из разных 
кластеров. 

4. Правило средневзвешенной связи (метод 
взвешенного попарного среднего) отличается от 
предыдущего тем, что в данном методе учиты-
вается весовой коэффициент, который опреде-
ляется размером соответствующих кластеров 
(числом объектов, содержащихся в кластере). 

5. Правило центра тяжести (невзвешенный 
центроидный метод) определяет расстояние 
между кластерами как расстояние между цен-
трами тяжести кластеров.

6. Медианное правило (взвешенный цен-
троидный метод) идентичен предыдущему, за 
исключением того, что при вычислениях ис-
пользуются веса для учёта разницы между раз-
мерами кластеров. Данный метод является бо-
лее предпочтительным, чем предыдущий, если 
есть основания предполагать, что имеются су-
щественные отличия в размерах кластеров.

7. Правило Варда (метод Варда) использует 
для определения расстояния между кластера-
ми методы дисперсионного анализа, что суще-
ственно отличает его от всех вышеописанных 
методов. Метод достаточно эффективен и на-
правлен на объединение близко расположенных 
кластеров. 

В результате применения какого-либо из 
перечисленных правил получают новую матрицу 
расстояний, по которой происходит дальнейшее 
соединение объектов и кластеров в новые кла-
стер-группы до образования одного кластера.

Пятый этап: представление результатов
На данном этапе происходит представле-

ние полученных результатов кластеризации в 
виде таблиц и графически в виде дендрограммы. 

Далее сам исследователь решает, какое число 
кластеров его устраивает. Особое значение для 
ответа на этот вопрос оказывает величина, ха-
рактеризующая расстояние между кластерами, 
отмеченная на дендрограмме. 

Кластеризацию большого числа объектов 
производят, как правило, с использованием 
статистических пакетов, например, «Statistica», 
SPSS, «Stadia», «StatGraphics». Изучение работы 
с этими пакетами должно происходить на прак-
тических занятиях в компьютерных классах с 
пошаговым решением конкретного примера. 

Опишем основные моменты применения 
наиболее доступного пакета «Statistica» с англоя-
зычной версией для решения следующей задачи.

Примером использования данного метода 
при написании выпускной квалификационной 
работы может служить исследование, в котором 
решается задача кластеризации одиннадцати 
субъектов СЗФО на предмет выявления схо-
жих черт их инновационного развития. В каче-
стве субъектов были выбраны: С1 – Карелия; С2 
– Коми; С3 – Архангельская область; С4 – Не-
нецкий автономный округ; С5 – Вологодская об-
ласть; С6 – Калининградская область; С7 – Ле-
нинградская область; С8 – Мурманская область; 
С9 – Новгородская область; С10 – Псковская об-
ласть; С11 – Санкт-Петербург [8].

Анализировались следующие индикаторы 
(признаки) инновационной активности реги-
онов: V1 – внутренние затраты на научные ис-
следования и разработки (млн. руб.); V2 – ко-
личество выданных патентов на изобретения в 
2017 году (штук); V3 – количество разработан-
ных передовых производственных технологий 
(штук); V4 – количество используемых пере-
довых производственных технологий (штук); 
V5 – инновационная активность организаций 
в субъекте (удельный вес организаций, осу-
ществлявших технологические, маркетинговые 
и организационные инновации, в общем числе 
обследованных организаций; в процентах); V6 – 
объём произведенных инновационных товаров, 
работ, услуг (в процентах от общего объёма от-
груженных товаров, выполненных работ, услуг); 
V7 – количество организаций, осуществляющих 
инновации, обеспечивающие повышение без-
опасности в процессе производства товаров, 
работ, услуг (в процентах от общего числа орга-
низаций, осуществляющих экологические инно-
вации соответствующего субъекта Российской 
Федерации); V8 – затраты на технологические 
инновации (в процентах от общего объёма от-
груженных товаров, выполненных работ, услуг).

Значения признаков для каждого субъек-
та получены на основе данных Федеральной 
службы государственной статистики за 2018 год 
(табл. 1).

Введение исходных данных
В окне «Welcome to “Statistica”» («Пригла-

шение в “Statistica”») выбирается способ вве-
дения данных. Для этого во вкладке «Home» 
(«Главная») выбираем команду «New» («Соз-
дать»). В выпадающем меню выбираем элемент 
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«Spreadsheet» («Таблица») и нажимаем «ОК». На 
экране появляется пустая электронная табли-
ца, которая содержит 10 объектов (строки) и 10 
признаков (столбцы).

В примере – 11 объектов, следовательно, 
необходимо добавить еще одну строку (объект) 
в таблицу. Во вкладке «Data» («Данные») выби-
раем «Cases» («Наблюдения») и в выпадающем 
меню выбираем команду «Add» («Добавить»). В 
поле «How many» («Сколько») вводим: 1. В поле 
«Insert after case» («Вставить после») вводим: 10. 
Если число объектов меньше десяти, то выбира-
ем команду «Delete» («Удалить»).

Для уменьшения числа признаков с 10 
до 8 во вкладке «Data» («Данные») выбираем 
«Variables» («Переменные»), затем в выпадаю-
щем меню команду «Delete» («Удалить»). В окне 
«Delete Variables» в поле «From variable» («От 
переменной») вводим: 9, а в поле «To variable» 
(«К переменной»): 10 и нажимаем «ОК». Таблица 
необходимой размерности получена. Копируем 
данные в эту таблицу, получаем (рис.1):

Проведение процесса стандартизации
Данные таблицы существенно отличаются 

по величине, следовательно, необходимо про-
вести процесс стандартизации. Для этого вы-
деляем таблицу с данными, на вкладке «Data» 
(«Данные») выбираем команду «Standardize» 
(«Стандартизация»). В двух полях, связанных 
с объектами и переменными, отмечаем «All» 
(«Все»), а в поле «Weight» («Вес») – «Off» («Не 
задавать»). После нажатия кнопки «ОК» полу-
чаем стандартизованные данные для дальней-
шей работы.

Выполнение процесса кластеризации
На вкладке «Statistics» («Анализ») выбира-

ем вначале команду «Mult / Exploratory» («Мно-
гомерный анализ»), а затем «Cluster» («Кластер-
ный анализ»). В появившемся окне «Clustering 
Method» («Методы кластеризации») представ-
лены три метода: 

– «joining tree clustering» («Иерархическая 
классификация»), 

Таблица 1
инновационные показатели по 11 субъектам СзФо

Рис. 1. Исходные данные для кластеризации
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– «K-means clustering» («Кластеризация ме-
тодом К-средних»), 

– «Two-way joining» («Метод двухвходового 
объединения»). 

Выбираем иерархическую классификацию, 
нажимаем «ОК». Получаем следующую картин-
ку (рис. 2).

 Далее на вкладке «Advanced» («Дополни-
тельно») заполняем следующим образом поля: 
«Variables» («Переменные») – «All» («Все»), так 
как все переменные участвуют в кластериза-
ции; «Input file» («Файл данных») – «Raw data» 
(«Исходные данные»), так как данные у нас уже 
введены; «Cluster» («Объекты») – «Cases (Rows)» 
(«Наблюдения (строки)»), так как проводится 
кластеризация объектов (строк).

Затем заполняем поля, связанные с выбо-
ром расстояния между объектами – «Distance 
measure» (третий этап кластерного анализа) и 
расстояния между кластерами – «Amalgamation 
(linkage) rule» (четвертый этап кластерного 
анализа). 

Для «Distance measure» («Мера близо-
сти») в выпадающем меню имеются следующие 
функции, описанные ранее: «Squared Euclidean 
distances» («Квадрат евклидова расстояния»); 
«Euclidean distances» («Евклидово расстояние»); 

«City-block (Manhattan) («Расстояние городских 
кварталов»); «Chebyshev distance metric» («Рас-
стояние Чебышева»); «Power: SUM (ABS(x–y)
xxp)xx1/r» («Степенное расстояние»); «Percent 
disagreement» («Процент несогласия»). Выбира-
ем «Euclidean distances».

Для «Amalgamation (linkage) rule» («Пра-
вило объединения») в выпадающем меню име-
ются следующие функции, описанные ранее: 
«Single Linkage» («Метод одиночной связи»); 
«Complete Linkage» («Метод полной связи»); 
«Unweighted pair-group average» («Метод не-
взвешенного попарного среднего»); «Weighted 
pair-group average» («Метод взвешенного по-
парного среднего»); «Unweighted pair-group 
centroid» («Невзвешенный центроидный ме-
тод»); «Weighted pair-group centroid» («Взве-
шенный центроидный или медианный метод»); 
«Ward’s method» («Метод Варда»). Выбираем 
«Single Linkage». После нажатие кнопки «ОК» 
будет выполнена кластеризация. 

Получение результатов кластеризации
Результаты кластеризации можно получить 

в окне «joining Results» («Результаты иерархиче-
ской классификации») при переходе на вкладку 
«Advanced» («Дополнительно») (рис. 3):

 

Рис.2. Иерархический кластерный анализ

Рис. 3. Результаты иерархической кластеризации
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Дендрограмму можно получить в горизон-
тальном или вертикальном виде при нажатии 
кнопки «Horizontal hierarchical tree plot» или 
«Vertical icicle plot» соответственно. В первом 
случае объекты будут располагаться на верти-
кальной оси, а на горизонтальной – расстояния 
объединения. Во втором случае – наоборот. Вы-
берем второй случай, т.е. кнопку «Vertical icicle 
plot», получим следующий график (рис. 4):

По вертикальной оси отложены рас-
стояния между кластерами. Ближе всех по 

сумме показателей объекты 2 и 6 на пер-
вом этапе они объединены в один кластер, 
остальные объекты не объединялись. На 
втором этапе с очень небольшим увеличе-
нием расстояния образовался кластер с дву-
мя объектами: 8 и 10 и т.д. Дальше всех от 
всех объектов – объект 11.

Для получения таблицы, характеризую-
щей схему объединения, нажимаем на кнопку 
«Amalgamation Schedule» («Схема объедине-
ния»), получаем (табл. 2):

Рис. 4. Горизонтальная дендрограмма

Таблица 2 
Схема объединения

В первом столбце таблицы приведены рас-
стояния до соответствующих кластеров. В каж-
дой строке показан состав кластера на соот-
ветствующем шаге кластеризации. Например, 
на первом шаге (первая строка) объединяются 
второй и шестой объекты с расстоянием между 
ними равным 0,2943587. На втором шаге объ-
единились в кластер 8 и 10 объекты (вторая 

строка) с расстоянием между ними равным 
0,5071447 и т.д.

При необходимости можно получить пер-
воначальную матрицу евклидовых расстояний, 
нажав на кнопку «Distances matrix» («Матрица 
расстояний»). При нажатии кнопки «Graph of 
amalgamation schedule» («График схемы объеди-
нения») можно посмотреть результаты древо-
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видной кластеризации, т.е. диаграмму, по гори-
зонтальной оси которой отложено число шагов, 
а по вертикальной – расстояния. В данном слу-
чае для объединения всех кластеров в один по-
требовалось 10 шагов.

И, наконец, для каждого объекта можно 
найти среднее значение («Means») по всем 
признакам и среднеквадратическое откло-

нение («Standard Deviations»), нажав кнопку 
«Descriptive statistics» («Описательная ста-
тистика»). 

Кластеризация может быть проведена и 
с применением других методов, описанных на 
третьем и четвёртом этапах кластерного анали-
за. Для наших данных [8] можно получить, на-
пример, следующие результаты (табл. 3):

Таблица 3
Результаты кластеризации 11 субъектов СзФо

Результаты анализа полученных данных 
позволяют сделать ряд выводов:

– предсказуемым стало формирование в 
отдельный кластер г. Санкт-Петербурга как од-
ного из «локомотивов инновационного разви-
тия» страны;

– неожиданно выглядит практически 
единогласное, с точки зрения различных ме-
тодов, формирование третьего кластера с 
Архангельской областью. Основаниями, по-
служившими её обособленности в единый 
кластер, стали количество выданных патентов 
и объём произведённой инновационной про-
дукции в 2017 году; 

– обособление Ленинградской, Вологод-
ской и Новгородской областей связано с боль-
шим процентом выданных патентов в субъектах 
при высоких показателях использования пере-
довых технологий;

– согласно трём из шести методов вы-
делена в отдельный кластер Ленинградская 
область. В данном случае основаниями для 
попадания в отдельный кластер стали значи-
тельные для округа внутренние затраты на 
НИР и наибольшие затраты на технологиче-
ские инновации.

Заключение
После кластеризации возможны несколько 

путей научного исследования множества объектов. 
Первый предполагает дальнейшее мате-

матико-статистическое исследование в каждой 
кластер-группе, а затем выявление каких-то об-
щих свойств, закономерностей и т.п. 

Второй путь связан со «сжатием» информа-
ции. Определяется новая совокупность, число объ-
ектов в которой равно числу кластеров, т.е. каждый 
кластер, состоящий из нескольких объектов, рас-
сматривается как новый объект с новыми общими 
характеристиками или обобщёнными значениями 
показателей признаков, входящих в кластер. 

Третий путь определяется возможностью 
связать дальнейшее исследование с методами 
дискриминантного анализа, с помощью которых 
можно, например, выяснить к какой кластер-
группе отнести новый появившийся объект, а 
также сделать некоторый прогноз [9, с. 255–262].

Таким образом, представленная методика 
применения кластерного анализа может быть 
использована и при написании выпускных ква-
лификационных работ, и при выполнении ис-
следовательских работ слушателями любого гу-
манитарного направления.
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