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Сокращение оценки усадки Джеймса–Штейна может значительно повысить точность 
кластерного анализа k-средних для относительно широкого диапазона данных. В статье 
исследована эффективность использования оценки усадки Джеймса–Штейна при ре-
шении задачи автоматической группировки промышленной продукции в однородные 
производственные партии. Проведены испытания для партий интегральных схем путем 
сравнения полученных результатов усадки с традиционным алгоритмом k-средних. На-
бор данных нормализуется в соответствии со значениями допустимого дрейфа, приемле-
мого параметра и стандартного отклонения. С помощью индекса Rand установлено, что 
точность кластеризации существенно возрастает в задаче автоматической группировки 
промышленной продукции в однородные производственные партии, когда средние зна-
чения неинформативных параметров уменьшаются до нуля. Установлено, что использо-
вание сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна позволяет снизить влияние неин-
формативных параметров нормализованных данных до приемлемых значений.
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Контроль качества промышленной продукции требует получения наиболее точ-
ных и стабильных результатов в отрасли с повышенными требованиями к качеству 
продукции. При этом точность относится к снижению доли ошибок автоматической 
группировки, а стабильность – к повторяемости результатов при многократном за-
пуске алгоритма.

В специализированных испытательных центрах проводятся сотни тестов для 
комплектации бортового оборудования космических систем высоконадежной элек-
тронной компонентной базой и анализа каждого полупроводникового устройства. 
Одним из требований является, что отгружаемая партия продукции должна быть из-
готовлена из одной партии сырья (макросхем) и это гарантируется, если устройства 
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производятся только для использования в космической промышленности. На ос-
нове данных многомерных результатов тестирования реализованы различные алго-
ритмы кластеризации для решения задачи обнаружения однородных партий продук-
ции [1–3]. Такие многомерные данные имеют несколько параметров и различают-
ся единицами измерения [4]. Поэтому при проведении исследования набор данных 
сгруппируется по значениям допустимого дрейфа, допустимым значениям параметра 
и с использованием нормализации по стандартному отклонению [5].

Использование многомерных данных в модели автоматической группировки вли-
яет на точность решения задачи. Между некоторыми характеристиками часто су-
ществуют явные корреляции. Однако эта задача эффективно решается с помощью 
алгоритма k-средних со специальными мерами расстояния, в которых учитываются 
эти зависимости.

В исходных многомерных данных обнаружены выбросы, которые влияют на ин-
терпретацию полученных результатов. Для снижения влияния выбросов применяет-
ся нормализация значений исходных данных [6].

Представленные методы нормирования оказывают большое влияние на решение 
задачи автоматической группировки продуктов по однородным производственным 
партиям. При этом каждый из продуктов имеет большое количество входных харак-
теристик. Характеристики с таким диапазоном значений также оказывают значи-
тельное влияние на группировку продуктов.

Постановка задачи. Исследование алгоритмов в рассматриваемой области связано 
с выбором методов нормализации данных, метрики расстояния и инициализации 
центроида [7–10].

Пусть исходный набор данных D = {x1, x2, …, xN} состоит из N точек. Обозначим 
центроиды, полученные после применения автоматической группировки k-средних 
c1, c2, … cj, …, cK. Цель состоит в том, чтобы сумма квадратов расстояний от извест-
ных точек до ближайших центроидов достигла своего минимума
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где cj – центроид кластера Cj.
Для минимизации суммы квадратов расстояний в предложенном алгоритме цен-

троиды алгоритма k-средних итеративно назначаются и обновляются [11, 12]. При 
этом алгоритм k-средних применяется для решения задачи автоматической группи-
ровки по минимизации целевой функции, которая эквивалентна задаче нахождения 
квадрата расстояния от точек данных до ближайшего центроида [13–15]. Наилуч-
шим показателем минимизации целевой функции является сумма расстояний от то-
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 – среднее значение выборки; (   )+ – оценка с положитель-

ной частью, равной нулю при отрицательных значениях; σ2 – квадрат дисперсии 
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значения x; k – коэффициент сокращения оценки усадки к некоторому значимому 
ненулевому значению.

Улучшенные точки xjS используются в предложенном алгоритме. В статье исследу-
ем эффективность использования сокращения оценки усадки после нормализации 
данных перед выполнением базового алгоритма k-средних. В отличие от результатов 
исследования [18], в котором выполняется сжатие центроидов относительно начала 
координат, рассматриваем процесс сжатия каждой точки относительно центра всего 
набора данных.

Методы исследования. Исходные данные представляют собой набор тестовых ис-
пытаний смешанной партии двух интегральных схем (ИС) 140UD25A и 140UD26A до 
и после электротермической подготовки (ЭTT). Общее количество микросхем равно 
807 и 532 для первой и второй интегральных схем. Затем дополнительно отбираем 
каждые четвертые тестовые данные и формируем дополнительный набор данных 
в количестве 201 и 132 для первой и второй микросхем соответственно. Интеграль-
ные схемы в каждой партии описываются 18 входными измеряемыми параметрами.

Набор данных сгруппирован с использованием нормализации по стандартному 
отклонению (A), для которого использовались данные от 3 до 18 параметров, причем 
параметры 1 и 2 являлись неинформативными и в дальнейших расчетах не учиты-
вались.

Вектор характерных данных с использованием нормализации по стандартному 
отклонению

	 x x x x x x x x x x x x x x x x x0, 0, , , , , , , , , , , , , , , ,std 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17( )= .	 (3)

Набор данных с использованием нормализации по значениям допустимого дрей-
фа (B) рассчитан только для 3–6 параметров, для которых установлены соответству-
ющие нормы (остальные данные были обнулены). Разница в изменениях 3–6 пара-
метров до и после ЭTT учтена путем добавления 19–22 параметров. Вектор харак-
терных данных с использованием нормализации по значениям допустимого дрейфа

	 x x x x x x x x x0, 0, , , , ,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, , , ,vpd 2 3 4 5 18 19 20 21( )= .	 (4)

Набор данных с использованием нормализации по допустимым значениям па-
раметров (C) рассчитан для 3–16 параметров, для которых были установлены соот-
ветствующие нормы, остальные данные были обнулены. Разница в изменении 3–6 
параметров до и после ЭTT учтена путем добавления 19–22 параметров. Вектор ха-
рактерных данных с использованием нормализации по приемлемым значениям па-
раметров

	 x x x x x x x x x x x x x x x0, 0, , , , , , , , , , , ,0, 0, , , ,apv 2 3 4 5 6 11 12 13 14 15 18 19 20 21( )= … .	 (5)

Таким образом, сформировано 24 набора данных, для каждого из которых про-
ведено по 30 экспериментов с использованием алгоритма кластеризации k-средних 
с евклидовыми мерами расстояния. При этом исследовали влияние коэффициента 
k = (0, …, 100) сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна к некоторому значи-
мому ненулевому значению.

Результаты вычислительных экспериментов. Результаты кластеризации приведе-
ны в табл. 1–4, где показаны максимум (Max), минимум (Min), средние значения 
(Mean), медиана (Median) и стандартное отклонение (StD) для индекса Rand (RI) 
и целевой функции (F). При этом для целевой функции F вычисляются значения 
коэффициентов вариации (Var) и охвата (Spn). Средние результаты кластеризации 



68	 АХМАТШИН  и др.

k-средних с использованием нормализации по стандартному отклонению (A), зна-
чениям допустимого дрейфа (B), а также по допустимым значениям параметров 
(C) с различным коэффициентом k сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна 
для ИС 140UD25A (размер набора данных n = 201) представлены в табл. 1, 2 и на 
рис. 1–4.

Первый набор данных для ИС 140UD25A при k = 20 показывает наилучшее зна-
чение точности кластеризации по индексу Rand при минимальном значении стан-
дартного отклонения целевой функции. Вектор характеристик улучшенной оценки 
усадки по Джеймсу–Штейна

	 x x0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, ,0std 16( )= ,	 (6)

показывает наибольшее влияние параметра 16.
Для второго набора данных для ИС 140UD25A при k = (4, …, 100) использование 

коэффициента сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна неэффективно. Харак-
теристический вектор сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна

	 x 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0std ( )= ,	 (7)

показывает уменьшение параметров для всего набора данных. Эффективное умень-
шение второго набора данных находится в диапазоне k = (0, …, 1).

Таблица 1. Результаты кластеризации для ИС 140UD25A с использованием нормализации по 
стандартному отклонению с коэффициентом k сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна

JS Значение целевой функции F Индекс Ранда RI

k Max Min Mean Median StD Var Spn Max Min Mean Median StD

0 77.428 66.811 68.663 66.813 2.746 0.040 10.617 0.605 0.559 0.592 0.564 0.011
1 24.803 20.604 21.491 20.604 0.829 0.039 4.198 0.573 0.417 0.468 0.419 0.055
2 12.597 10.602 11.005 10.606 0.376 0.034 1.995 0.562 0.337 0.456 0.339 0.059
3 6.856 6.130 6.392 6.167 0.185 0.029 0.726 0.622 0.368 0.467 0.381 0.057
4 5.324 4.855 5.030 4.862 0.110 0.022 0.470 0.622 0.396 0.496 0.401 0.086
5 4.635 3.960 4.205 4.007 0.148 0.035 0.675 0.645 0.386 0.553 0.393 0.093
6 3.858 3.303 3.491 3.310 0.146 0.042 0.555 0.637 0.372 0.547 0.374 0.097
7 3.626 2.842 3.033 2.854 0.192 0.063 0.784 0.669 0.351 0.594 0.358 0.067
8 3.360 2.527 2.682 2.530 0.177 0.066 0.833 0.710 0.348 0.602 0.461 0.057
9 2.763 2.218 2.396 2.236 0.134 0.056 0.546 0.720 0.547 0.633 0.563 0.038
10 2.339 1.920 2.070 1.921 0.128 0.062 0.419 0.701 0.378 0.620 0.381 0.073
20 0.879 0.579 0.651 0.584 0.074 0.113 0.300 0.690 0.569 0.654 0.587 0.027
30 0.901 0.448 0.596 0.449 0.141 0.237 0.452 0.671 0.511 0.618 0.547 0.032
40 1.163 0.380 0.538 0.388 0.172 0.320 0.783 0.647 0.299 0.582 0.383 0.065
50 0.805 0.343 0.451 0.346 0.087 0.193 0.462 0.636 0.466 0.571 0.468 0.041
60 0.694 0.290 0.438 0.296 0.128 0.291 0.404 0.605 0.405 0.518 0.405 0.058
70 0.738 0.248 0.380 0.256 0.124 0.326 0.490 0.573 0.299 0.489 0.345 0.056
80 0.662 0.236 0.399 0.238 0.125 0.313 0.426 0.547 0.299 0.444 0.299 0.063
90 0.493 0.196 0.311 0.198 0.089 0.288 0.296 0.573 0.375 0.457 0.375 0.058
100 2.339 1.920 2.070 1.921 0.128 0.062 0.419 0.701 0.378 0.620 0.381 0.073
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Таблица 2. Результаты кластеризации для ИС 140UD25A с использованием нормализации по 
допустимому значению параметра с коэффициентом k сокращения оценки усадки Джейм-
са–Штейна

JS Значение целевой функции F Индекс Ранда RI

k Max Min Mean Median StD Var Spn Max Min Mean Median StD
0 46.240 40.127 41.271 40.130 1.696 0.041 6.113 0.603 0.573 0.593 0.575 0.006
1 12.072 10.582 11.037 10.628 0.304 0.028 1.490 0.554 0.409 0.452 0.411 0.034
2 5.577 4.807 5.012 4.807 0.234 0.047 0.771 0.487 0.359 0.429 0.360 0.033
3 2.655 2.295 2.360 2.296 0.064 0.027 0.360 0.581 0.397 0.478 0.400 0.044
4 1.951 1.674 1.739 1.682 0.054 0.031 0.277 0.586 0.387 0.467 0.393 0.057
5 1.674 1.387 1.487 1.390 0.069 0.046 0.287 0.616 0.386 0.484 0.388 0.064
6 1.790 1.205 1.299 1.216 0.104 0.080 0.585 0.625 0.383 0.471 0.385 0.082
7 1.498 1.061 1.149 1.067 0.086 0.075 0.437 0.614 0.380 0.480 0.392 0.081
8 1.288 0.965 1.026 0.965 0.078 0.076 0.322 0.598 0.406 0.462 0.406 0.069
9 1.137 0.864 0.955 0.870 0.064 0.067 0.273 0.596 0.370 0.463 0.371 0.080
10 1.074 0.754 0.864 0.762 0.073 0.085 0.320 0.637 0.399 0.505 0.399 0.088
20 0.577 0.374 0.441 0.377 0.056 0.127 0.202 0.770 0.541 0.687 0.544 0.062
30 0.518 0.360 0.406 0.361 0.045 0.110 0.158 0.764 0.530 0.677 0.539 0.056
40 0.477 0.344 0.395 0.344 0.041 0.103 0.133 0.760 0.556 0.679 0.559 0.044
50 0.513 0.341 0.392 0.343 0.047 0.120 0.172 0.753 0.467 0.659 0.497 0.066
60 0.494 0.324 0.375 0.324 0.044 0.117 0.170 0.747 0.467 0.666 0.507 0.052
70 0.471 0.318 0.367 0.318 0.036 0.097 0.153 0.721 0.536 0.656 0.545 0.046
80 0.422 0.313 0.355 0.313 0.028 0.079 0.108 0.744 0.521 0.655 0.548 0.039
90 0.523 0.306 0.356 0.306 0.051 0.143 0.217 0.706 0.511 0.641 0.518 0.044
100 1.074 0.754 0.864 0.762 0.073 0.085 0.320 0.637 0.399 0.505 0.399 0.088

Рис. 1. Сравнительные результаты для ИС 140UD25A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна по значению целевой функции: 1 – нормализация по 

стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по 
допустимым значениям параметров.
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Рис. 2. Сравнительные результаты для ИС 140UD25A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна на стандартное отклонение значения целевой функции: 1 – 

нормализация по стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого 
дрейфа; 3 – по допустимым значениям параметров.

Рис. 3. Сравнительные результаты для ИС 140UD25A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна по индексу Rand: 1 – нормализация по стандартному отклонению; 

2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по допустимым значениям параметров.
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Рис. 4. Сравнительные результаты для ИС 140UD25A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна на стандартное отклонение индекса Рэнда: 1 – нормализация 

по стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по 
допустимым значениям параметров.
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Третий набор данных для ИС 140UD25A при k = 40 показывает наилучшее значе-
ние точности кластеризации по индексу Rand и минимальное значение стандартного 
отклонения целевой функции.

Вектор характеристик сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна

	 x x x0, 0, 0, 0, , ,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0std 4 5( )= ,	 (8)

показывает наибольшее влияние параметров 4–5.
Средние результаты кластеризации k-средних с использованием нормализации 

по стандартному отклонению (A), значениям допустимого дрейфа (B), а также по 
допустимым значениям параметров (C) с различным коэффициентом сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна, оцененного для ИС 140UD26A (размер набора 
данных n = 132), представлены в табл. 3, 4 и на рис. 5–8.

Первый набор данных для ИС 140UD26A при k = 8 показывает наилучшее значе-
ние точности кластеризации по индексу Rand и минимальное значение стандартно-
го отклонения целевой функции. Вектор характеристик сокращения оценки усадки 
Джеймса–Штейна

	 x x0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, ,0std 16( )= 	 (9)

показывает наибольшее влияние параметра 16.

Таблица 3. Сравнительные результаты для ИС 140UD26A с использованием нормализации по 
стандартному отклонению с другим коэффициентом k сокращения оценки усадки Джейм-
са–Штейна

JS Значение целевой функции F Индекс Ранда RI

k Max Min Mean Median StD Var Spn Max Min Mean Median StD

0 63.737 57.724 59.685 57.725 1.642 0.028 6.013 0.662 0.580 0.615 0.581 0.019
1 19.854 12.967 13.832 12.967 1.375 0.099 6.888 0.576 0.376 0.483 0.398 0.053
2 7.244 6.018 6.461 6.029 0.299 0.046 1.227 0.596 0.332 0.486 0.349 0.057
3 3.966 3.655 3.796 3.659 0.085 0.022 0.311 0.626 0.482 0.562 0.490 0.032
4 3.452 2.794 2.927 2.798 0.164 0.056 0.657 0.657 0.399 0.568 0.432 0.053
5 2.910 2.406 2.482 2.417 0.092 0.037 0.504 0.703 0.490 0.573 0.492 0.061
6 2.363 2.122 2.215 2.128 0.059 0.027 0.241 0.677 0.497 0.610 0.500 0.058
7 2.145 1.941 2.030 1.947 0.049 0.024 0.204 0.684 0.479 0.603 0.482 0.064
8 2.043 1.770 1.867 1.784 0.072 0.038 0.273 0.687 0.496 0.632 0.502 0.050
9 1.956 1.609 1.730 1.616 0.088 0.051 0.348 0.687 0.497 0.626 0.500 0.050
10 1.798 1.464 1.582 1.487 0.072 0.045 0.334 0.688 0.511 0.622 0.512 0.057
20 0.939 0.607 0.704 0.611 0.076 0.108 0.332 0.615 0.412 0.552 0.414 0.046
30 0.623 0.251 0.406 0.260 0.085 0.209 0.372 0.582 0.272 0.482 0.323 0.074
40 0.401 0.147 0.239 0.152 0.065 0.274 0.254 0.518 0.272 0.422 0.272 0.073
50 0.276 0.100 0.187 0.108 0.051 0.272 0.176 0.478 0.272 0.356 0.272 0.058
60 0.189 0.070 0.126 0.071 0.040 0.317 0.119 0.440 0.272 0.354 0.272 0.057
70 0.126 0.050 0.098 0.050 0.029 0.296 0.076 0.413 0.272 0.314 0.272 0.046
80 0.078 0.020 0.058 0.023 0.022 0.371 0.059 0.381 0.272 0.304 0.272 0.035
90 0.051 0.017 0.039 0.017 0.015 0.385 0.033 0.359 0.272 0.288 0.272 0.022
100 1.798 1.464 1.582 1.487 0.072 0.045 0.334 0.688 0.511 0.622 0.512 0.057
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Таблица 4. Сравнительные результаты для ИС 140UD26A с использованием нормализации по 
приемлемому значению параметра с другим коэффициентом k сокращения оценки усадки 
Джеймса–Штейна

JS Значение целевой функции F Индекс Ранда RI

k Max Min Mean Median StD Var Spn Max Min Mean Median StD

0 34.203 26.052 26.844 26.058 1.546 0.058 8.152 0.611 0.584 0.603 0.586 0.006
1 8.612 6.320 6.731 6.320 0.590 0.088 2.292 0.544 0.392 0.448 0.396 0.042
2 3.585 2.829 3.035 2.830 0.161 0.053 0.756 0.559 0.310 0.440 0.320 0.057
3 1.694 1.225 1.367 1.226 0.113 0.082 0.469 0.683 0.375 0.488 0.395 0.080
4 1.013 0.835 0.888 0.839 0.037 0.042 0.178 0.715 0.406 0.549 0.415 0.107
5 0.915 0.698 0.766 0.700 0.057 0.075 0.218 0.731 0.409 0.584 0.410 0.122
6 0.792 0.607 0.664 0.607 0.051 0.077 0.185 0.726 0.385 0.629 0.388 0.122
7 0.792 0.550 0.620 0.554 0.051 0.082 0.242 0.724 0.402 0.666 0.402 0.083
8 0.799 0.507 0.571 0.507 0.056 0.097 0.293 0.824 0.380 0.632 0.381 0.127
9 0.594 0.459 0.514 0.461 0.036 0.070 0.135 0.732 0.380 0.650 0.386 0.101
10 0.552 0.430 0.479 0.430 0.041 0.085 0.122 0.901 0.647 0.733 0.664 0.056
20 0.286 0.153 0.182 0.154 0.035 0.193 0.133 0.939 0.723 0.872 0.723 0.057
30 0.210 0.126 0.149 0.126 0.020 0.136 0.084 0.957 0.788 0.879 0.793 0.049
40 0.235 0.120 0.156 0.120 0.038 0.245 0.115 0.932 0.626 0.856 0.627 0.090
50 0.234 0.120 0.144 0.122 0.026 0.180 0.113 0.930 0.632 0.872 0.685 0.068
60 0.240 0.123 0.156 0.124 0.030 0.190 0.116 0.927 0.757 0.857 0.770 0.046
70 0.195 0.122 0.145 0.122 0.019 0.134 0.073 0.927 0.782 0.865 0.784 0.044
80 0.220 0.125 0.148 0.126 0.018 0.123 0.094 0.924 0.782 0.862 0.782 0.041
90 0.234 0.124 0.150 0.124 0.029 0.193 0.111 0.918 0.684 0.853 0.730 0.055
100 0.552 0.430 0.479 0.430 0.041 0.085 0.122 0.901 0.647 0.733 0.664 0.056

Рис. 5. Сравнительные результаты для ИС 140UD26A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна на значение целевой функции: 1 – нормализация по 

стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по 
допустимым значениям параметров. 
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Рис. 6. Сравнительные результаты для ИС 140UD26A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна на стандартное отклонение значения целевой функции: 1 – 

нормализация по стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого 
дрейфа; 3 – по допустимым значениям параметров.

Рис. 7. Сравнительные результаты для ИC140UD26A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна по индексу Rand: 1 – нормализация по стандартному 
отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по допустимым 

значениям параметров.
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Рис. 8. Сравнительные результаты для ИС 140UD26A с другим коэффициентом k сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна на стандартное отклонение индекса Рэнда: 1 – нормализация 

по стандартному отклонению; 2 – нормализация по значениям допустимого дрейфа; 3 – по 
допустимым значениям параметров.
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Для второго набора данных для ИС 140UD26A при k = (1, …, 100) использование 
сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна неэффективно. Характерный вектор 
сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна

	 x 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0std ( )= ,	 (10)

показывает уменьшение параметров для всего набора данных. Эффективное умень-
шение второго набора данных находится в диапазоне k = (0, …, 1).

Для третьего набора данных для ИC140UD26A при k = 70 показано наилучшее 
значение точности кластеризации по индексу Rand и минимальное значение стан-
дартного отклонения целевой функции. При этом характерный вектор сокращения 
оценки усадки Джеймса–Штейна

	 x x x0, 0, 0, 0, , ,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0std 4 5( )= ,	 (11)

показывает наибольшее влияние параметров 4–5.
Выводы. 1. Использование сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна умень-

шает влияние неинформативных параметров нормализованных данных. При сокра-
щении оценки усадки Джеймса–Штейна значение целевой функции уменьшается, 
а затем увеличивается. 2. Наилучшее значение точности кластеризации по индексу 
Rand наблюдается при минимальном значении стандартного отклонения средних 
результатов кластеризации целевой функции при одновременном сокращения оцен-
ки усадки Джеймса–Штейна. 3. Исходя из результатов проведенных экспериментов, 
предпочтительно нормализовать допустимые значения параметра для повышения 
точности кластеризации, используя сокращения оценки усадки Джеймса–Штейна.
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