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ПОРІВНЯННЯ АЛГОРИТМІВ ПОБУДОВИ КЛАСТЕРНОЇ МОДЕЛІ НА БАЗІ 

НАБОРУ ДАНИХ (DATASET), ОТРИМАНОГО З BIGDATA 

Результати дослідження 

Було використано середнє зміщення (Mean-Shift Clustering). Цей алгоритм створений на 

базі обмеженої області дослідження із загального набору даних, основним завданням якого      

є знаходження густих областей скупчення точок (вузлів) даних.  

Суть алгоритму полягає в тому, щоб знайти центральні точки кожної групи, які працюють 

шляхом оновлення кандидатів до центральних точок (вузлів) групи, так щоб вони були серед-

німи точками у виділеній області даних.  

Для відчуття ефективної роботи алгоритму (Mean-Shift Clustering) дуже важливим є етап 

після-обробки отриманих даних. На цьому етапі треба приділити увагу на виключення дублів 

та формування кінцевого набору центральних точок (вузлів) та їх відношення до відповідних  

 

  © Гашко А. О., Стражніков А. А., 2025

MeanShift — це популярний алгоритм кластеризації, який використовується в широкому 

діапазоні програм машинного навчання. Його суттєвим недоліком є повільна швидкість алго-

ритму, пов`язана з необхідністю витрачати параметр квадратичної складності (квадра-

тичний час) на виконання однієї ітерації. Доповнивши алгоритм MeanShift за допомогою ме-

тоду злиття режимів на основі кластеризації середнього зсуву, обґрунтовуючи даний підхід 

тим, що він дозволяє інтерпретувати ймовірнісну кластеризацію на основі спорідненості щі-

льності ядер ваги. Також цей вид підключення дозволив принципово оптимізувати ядра ваги 

і також дозволив використовувати ядра ваги нефіксованого розміру відповідно до локальних 

структур даних. На цій основі роботу вдається пришвидшити в рази. На відміну від класич-

ного MeanShift, комбінований підхід базується на лінійному часі виконання за кількістю то-

чок та експоненціальний за розміром.  

Метою цієї статті є висвітлення читачам для огляду процесу, а саме: як кластеризація 

середнього зсуву може бути застосована для побудови моделі, а також висвітлення переваг 

використання не класичного підходу до методики середнього зсуву порівняно з традиційними 

методами.  

Ми намагатимемось створити узагальнений список криптотранзакцій, щоб надати ко-

ристувачеві аналітику щодо ризиковості криптогаманця або окремої крипто-транзакції. 

Також проведемо порівняння впливу різних параметрів і функцій на вміст кластерів. Запро-

понований  спосіб знижує витрати на обчислення, зберігаючи прийнятний рівень отриманих 

результатів кластеризації, як і стандартна процедура середнього зміщення. Продемонстру-

ємо ефективність методу на послідовності векторів, що не є сталими та змінюються в часі. 

Даний експеримент показує, що отримане значення середнього зсуву за допомогою нашої 

методики розрахунку відстані, перевершує отримані значення середнього зсуву за допомогою 

класичних методів роботи з неочевидними та неструктурованими значеннями. Для уточ-

нення зав’язків між кластерами та підвищення точності сортування були використані такі 

параметри: ринкова капіталізація та деякі інші фіатні показники, які можна використову-

вати у майбутніх дослідженнях. 

Ключові слова: кластеризація, машинне навчання, BigData, blockchain, крипто переказ, Mean 

Shift Clustering, інформаційні системи. 
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СЛОВО НАУКОВЦЯ 

 
Наука, експлуатація, виробництво 

 

ISSN 2412-9070 

 
50 

 

ЗВ’ЯЗОК, № 1, 2025 

 

груп. Для того, щоб пояснити середнє зміщення, розглянуто набір точок (вузлів) у двомірному 

вимірі (рис.1) [1]. 

Червоне коло і є виділе-

ною областю даних з цент-

ром у точці А (вибраної ви-

падковим чином) та радіу-

сом r в якості області даних 

(ядра). Для того, щоб дослі-

дити весь об’єм отриманих 

даних, треба переміщувати 

область вибраних даних r та 

змінювати середні точки да-

них. Для цього був викорис-

таний метод середнього змі-

щення, який за своєю суттю 

є алгоритмом Сходження та 

який включає в себе ітера-

тивне зміщення виділеної 

області даних (ядра) в обла-

сть з більшою щільністю то-

чок (вузлів) даних на кож-

ному кроці сходження ро-

боти алгоритму. На кожній 

наступній ітерації область виділених даних зміщується в сторону області з більш високою 

щільністю шляхом зміщення центральної точки (вузлу)  до середнього значення точки (вузлу) 

у виділеній області даних. Щільність у виділеній області даних пропорційна кількості точок 

(вузлів) в середині неї.  

При роботі з алгоритмом Mean-Shift Clustering слід враховувати, що область виділених 

даних поступово зміщується в сторону області з більшою щільність точок (вузлів) даних. Пе-

реміщення області виділених даних буде продовжуватись до тих пір, доки не залишиться нап-

ряму, в якому зміщення області може розмістити в собі найбільшу кількість точок (вузлів) 

даних в середині ядра. 

Рис.1 ілюструє, що область виділених даних продовжує переміщення, доки не перестане 

збільшуватись щільність точок (вузлів). Цей процес виконується з багатьма областями до тих 

пір, доки всі точки (вузли) не попадуть до одної області. Коли декілька виділених областей 

даних перекриваються, то область яка має найбільшу кількість точок (вузлів), зберігається. 

Після збереження точки (вузли) даних групуються в залежності з плаваючими областями виді-

лених даних, в яких вони знаходяться.  

Для визначення ядра ваги доцільно використати функцію Гауса (1) на прикладі отриманого 

ядра ваги за допомогою формули: 

     𝐾(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒

−
𝑥2

2𝜎2 ,                                           (1) 

де σ — це параметр стандартного відхилення. 

Після визначення ядра ваги ми можемо провести розрахунок оцінки щільності даних у 

кожній точці за формулою (2): 

                                𝑓(𝑥) =
𝑥2

𝑛ℎd ∑ 𝐾(
𝑛

𝑖=1

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)   ,                                   (2) 

де n – кількість точок даних; 

h — параметр вікна пропускної здатності; 

d - розмір простору; 

𝑥𝑖 – точки (вузли) даних. 

Рис. 1. Середнє зміщення у двомірному вимірі глибоким навчанням 
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Кожна точка (вузол) даних потребує обчислення вектору, який вказує на області з максима-

льною щільністю точок (вузлів) даних. Для обчислення щільності доцільно використати ітера-

ційний алгоритм градієнтного спуску (3).  

                              𝑚(𝑥) =
∑ 𝐾′(

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

)(𝑥−𝑥𝑖)
𝑛

𝑖=1

∑ 𝐾′(
𝑛

𝑖=1

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

)
  ,                                (3) 

де K' — похідна ядра по осі x. 

На  рис. 2 продемонстровано процес групування даних за допомогою довільного графіка. 

Вбачається, що сірі точки представляють собою вузли даних (точки), які гуртуються навколо 

кожної чорної точки і які 

являються центрами ваги 

(ядра). 

Прикладним завданням 

дослідження було відсорту-

вати дані (транзакції) по 

трьом основним групам: міні-

мальний ризик, середній ри-

зик та високий ризик. Ство-

рено та доповнено модель че-

твертою групою для того, 

щоб сортувати нульові тран-

закцій та інший пил для пода-

льшого зменшення ваги та 

впливу на кінцевий резуль-

тат. Результат дослідження 

проілюстровано на рис. 3. 

Для оновлення точок (вуз-

лів) даних, отриманих з Big 

Data, було переміщено кожну 

точку з набору даних, що дос-

ліджується, у напрямку попе-

редньо розрахованого вектору 

середнього зміщення (4): 

𝑥𝑡+1 = 𝑥𝑡 + 𝑚(𝑥𝑡)               (4) 

Однозначною перевагою алгоритму 

Mean-Shift Clustering є те, що не потрі-

бно вказувати кількість кластерів, так 

як алгоритм середнього зміщення вия-

вляє цей параметр автоматично. Та-

кож хочу виділити інтуїтивне розумі-

ння, так як центри кластерів (ядра) 

сходяться з точками (вузлами) макси-

мальної щільності.   

Розрахунок параметру вікна про-

пускної здатності h є одним з найбі-

льш важливих та не простих етапів, 

але дуже необхідним для отримання 

якісного результату. Невірний розра-

хунок параметрів вікна може привести 

до злиття режимів та створенню до-

даткових «площин» режимів. У бага-

Рис. 2. Групування точок (вузлів) даних навколо ядер ваги 

 

Рис. 3. Сортування транзакцій за рівнями ризиковості 
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тьох випадках доцільним є використання адаптивного розміру вікна, але конкретно для завда-

ння цей метод не підходив, так як дистанція між точками (вузлами) даних була досить вели-

кою, щільність розміщення точок не пропорційною, а велика кількість шуму впливала на зага-

льну похибку. 

Тому, використання цього алгоритму потребує дуже ретельного та глибокого аналізу та ро-

зуміння тих даних, до яких алгоритм Mean-Shift Clustering буде застосовуватись. 

Для вирішення конкретної задачі, середнє значення для чотирьох зафіксованих груп вира-

ховується шляхом визначення середньоарифметичного значення, проводячи розрахунки на 

основі значень ваги для всіх точок (5): 

                                           𝑀𝐴 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖 

𝑛
𝑛=1  ,                                     (5) 

де M – середнє значення; 

n – розмір вибраних даних; 

𝑥𝑖 – функція точок (вузлів) даних. 

У даному випадку було недоцільно надавати рівні значення ваги всім точкам, оскільки час-

тину датасету складали нульові транзакції та велика кількість шуму. Тому, одним із рішень     

є скористатись формулою (6): 

                                         𝑀𝑤 =
∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑤𝑖
𝑛

𝑖=1

   ,                                      (6) 

де 𝑤𝑖 – це вага для 𝑥𝑖, яка пов'язана з еквівалентною дистанцією між точками (вузлами) даних.  

Інший алгоритм, який аналізується у цьому дослідженні - це алгоритм DBSCAN (просто-

рова кластеризація додатків на основі щільності). 

DBSCAN – це кластерний алгоритм, який за своєю суттю дуже схожий на алгоритм Mean-

Shift Clustering,  тому що обидва алгоритми створені на базі щільності, але все ж таки з різни-

цею, яка і стане предметом дослідження.  

Отримані переваги після використання DBSCAN алгоритму. 

По-перше, алгоритм DBSCAN на відміну від Mean-Shift Clustering виявляє кластери будь-

якої форми. Для роботи алгоритму DBSCAN ключовими є 2 параметри: поріг відстані та міні-

мальна кількість точок (вузлів даних). Для аналізу порогу відстані проведемо розрахунок від-

повідно трьох довільних точок даних. Даний метод передбачає обчислення середньої відстані 

між усіма точками та розташованими поруч сусідами. Індекс найближчих точок виразимо як 

відношення попередньої відстані, поділеної на прогнозовану відстань. Отриманий параметр     

є еквівалентною відстанню, представленою у рівнянні (7). 

𝑑(𝑖, 𝑗) = √(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + (𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)2 + ⋯ + (𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)2                  (7) 

Отриманий індекс виразимо як R, і вказуємо розрахунок в рівняння (8): 

                                                    𝑅 =
𝑑𝑜𝑏𝑠

𝑑𝑟𝑎𝑛
   ,                                       (8) 

де 𝑑𝑜𝑏𝑠 – середня попередня відстань між найближчими сусідніми точками; 

𝑑𝑟𝑎𝑛 – прогнозована середня відстань для заданих точок у випадковому порядку. 

Розрахунок 𝑑𝑜𝑏𝑠 та 𝑑𝑟𝑎𝑛 представимо формулою (9): 

                                               𝑑𝑜𝑏𝑠 =
∑ 𝑑𝑖

𝑛

𝑛=1

𝑛
 та 𝑑𝑟𝑎𝑛 =

1

2√p
=

1

2√n/A
  ,                 (9) 

де 𝑑𝑖 – відстань між i та його найближчими сусідами; 

n – загальна кількість точок; 

A – мінімально прогнозована площа навколо всіх точок (вузлів) даних. 

Коли можливість додавання нових точок (вузлів) до кластеру вичерпана, то алгоритм 

DBSCAN переходить до наступних, не опрацьованих точок (вузлів) та повторює процедуру 

поки не будуть опрацьовані всі точки (вузли) (рис. 4).
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Обговорення результатів проведеного дослідження 

Об’єднання можливості обох алгоритмів та врахування коефіцієнту похибки, для досягне-

ння результату з групування транзакцій за своєю схожістю навколо заданих ядер ваги, надалі 

надає нам можливість використовувати отримані точки для встановлення (криптографічних 

міток розпізнавання) та подальшого аналізу фінального відсотку ризику крипто-переказу або 

конкретного гаманця. 

Висновки 

Застосувавши дану методику, досягнуто кратного пришвидшення обробки великого масиву 

даних за рахунок виділення та групування інформаційних вузлів, що мають для нас цінність. 

Як наслідок, відчутне збільшення швидкості обчислення загального відсотку ризику. З недолі-

ків даної методики зазначимо, що модель бази не є класичною реляційною моделлю, тому пот-

ребує постійного оновлення та аналізу. Серед переваг - це швидкість та глибина пошуку. 
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A. Hashko, A. Strazhnikov 

COMPARISON OF ALGORITHMS FOR BUILDING A CLUSTER MODEL BASED        

ON A DATASET OBTAINED FROM BIGDATA 

MeanShift is a popular clustering algorithm widely used in a range of machine learning applica-

tions. A major drawback is the slow speed of the algorithm, as it requires quadratic time for one ite-

ration. By enhancing the MeanShift algorithm with a mode-merging method based on mean-shift clu-

stering, we justify this approach by showing that it allows probabilistic clustering interpretation ba-

sed on the affinity of kernel density weights. This type of integration also optimizes the weight kernels 

and enables the use of variable-sized kernels according to local data structures. As a result, we achie-

ved a significant speed improvement. Unlike classical MeanShift, this combined approach is based 

on linear time with respect to the number of points and exponential with respect to size. The aim of 

this article is to provide an overview of how mean-shift clustering can be applied to model building 

and to highlight the advantages of using a non-classical approach to mean-shift methodology compa-

red to traditional methods. We will attempt to create a generalized list of crypto transactions to pro-

vide users with risk analytics for a crypto wallet or an individual crypto transaction. We will also 

compare the influence of different parameters and functions on cluster composition. The proposed 

method reduces computational costs while maintaining an acceptable level of clustering accuracy, 

similar to the standard mean-shift procedure. We will demonstrate the method’s effectiveness on a 

sequence of vectors that are non-constant and change over time. This experiment shows that the 

mean-shift values obtained through our distance calculation method outperform those obtained using 

classical methods when dealing with non-obvious and unstructured data values. To clarify the rela-

tionnnships between clusters and improve sorting accuracy, parameters such as market capitalization 

and other fiat indicators were used, which can be applied in future studies. 

Keywords: clustering, machine learning, Big Data, blockchain, crypto transfer, Mean Shift Clu-

stering. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 


