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AНОТАЦІЯ 
Актуальність. Задача кластеризації – класифікації без вчителя масивів даних займає важливе місце в інтелектуальному 

аналізі даних. Для вирішення цієї задачі на цей час запропоновано безліч підходів, що відрізняються між собою як апріор-
ними припущеннями що до характеру даних у масивах, що досліджуються та аналізуються, так і математичним апаратом, 
що полягає в основі тих або інших методів, однак вирішення задач кластеризації ускладнюють велика розмірність векторів 
спостережень, що аналізуються, їх збуреність та забрудненість різного типу завадами та пропусками, можливою складною 
формою кластерів, тощо.  

Мета. Мета роботи полягає у запровадженні процедури нечіткої кластеризації, що об’єднує в собі переваги методів, за-
снованих на аналізі щільностей розподілу даних та їх піків, характеризуються високою швидкодією та може ефективно пра-
цювати за умов перетинних класів. 

Метод. Введено метод нечіткої кластеризації масивів даних, що базується на ідеях аналізу щільностей розподілу цих 
даних, їх піків та довірчого нечіткого підходу. Перевагою запропонованого підходу є скорочення часу вирішення оптиміза-
ційних задач, пов’язаних з відшуканням атракторів функцій щільностей, оскільки кількість звернень до блоку оптимізації 
визначається не обсягом аналізованого масиву, а кількістю піків щільностей цього ж масиву.  

Результати. Метод є досить простим у чисельній реалізації і не критичним до вибору оптимізаційної процедури. Ре-
зультати експериментів підтверджують ефективність пропонованого підходу в задачах кластеризації за умов перетинних 
кластерів та дозволяють рекомендувати запропонований метод для використання на практиці для вирішення проблем 
автоматичної кластеризації великих даних. 

Висновки. Введено метод нечіткої кластеризації масивів даних, що базується на ідеях аналізу щільностей розподілу цих 
даних, їх піків та довірчого нечіткого підходу. Перевагою запропонованого підходу є скорочення часу вирішення оптиміза-
ційних задач, пов’язаних з відшуканням атракторів функцій щільностей, оскільки кількість звернень до блоку оптимізації 
визначається не обсягом аналізованого масива, а кількістю піків щільностей цього ж масиву. Метод є досить простим у чи-
сельній реалізації і не критичним до вибору оптимізаційної процедури. Результати експериментів підтверджують ефектив-
ність запропонованого підходу в задачах кластеризації за умов перетинних кластерів. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: нечітка кластеризація, правдоподібна кластеризація, піки щільності розподілу даних. 
 

АБРЕВІАТУРА 
DI індекс Дана; 
DBI індекс Девіса-Болдіна; 
CA кластерна точність; 
GA генетичний алгоритм; 
SA імітований відпал. 

НОМЕНКЛАТУРА 
X  – матриця набору даних; 
k  – номер вектору-спостереження; 
i  – номер атрибуту вектора-спостереження; 
j  – номер класу; 
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( )x k  – вектор-спостереження; 
*
jx  – атрактор; 

l , q  – номери кластерів; 

m  – кількість неперетинних класів; 

j  – рівень нечіткої належності j -го кластеру; 

D  – матриця відстаней між спостереженнями; 
d  – відстань між спостереженнями; 
  – вектор локальної щільності; 

с  – центроїд кластера; 
*
k – точка з максимальною щільністю; 

Cr  – рівень правдоподібності;  

 k  – відстань від спостереження  x k  до точки 

з більш високою щільністю; 
  – параметр ширини – відстань зрізу в прийнятій 

метриці функції впливу; 

 x
Gf x  – гаусівська функція впливу; 

 x
Ef x  – функція Єпанечнікова; 

 x
Cf x  – функція Коши; 

P
jx  – піки-центроїди кластерів. 

 
ВСТУП 

Задача кластеризації – класифікації без вчителя 
масивів даних займає важливе місце у інтелектуаль-
ному аналізі даних (Data Mining, Data Stream Mining, 
Big Data Mining), а для її вирішення на цей час запро-
поновано безліч підходів, що відрізняються між со-
бою як апріорними припущеннями що до характеру 
даних у масивах, що досліджуються та аналізуються, 
так і математичним апаратом, що полягає в основі тих 
або інших методів [1–4]. Дещо особливе місце тут 
займають методи нечіткої кластеризації [5, 6], що 
призначені для роботи за умов, коли кластери, що 
формуються можуть довільним чином перетинатися у 
просторі ознак. Зрозуміло також, що вирішення задач 
кластеризації ускладнюють велика розмірність векто-
рів спостережень, що аналізуються, їх збуреність та 
забрудненість різного типу завадами та пропусками, 
можливою складною формою кластерів, тощо. 

Об’єкт дослідження швидка нечітка кластериза-
ція даних на основі піків щільності розподілу даних.  

Предмет дослідження процедура аналізу піків 
щільності розподілу даних.  

Мета роботи полягає у запровадженні процедури 
нечіткої кластеризації, що об’єднує в собі переваги 
методів, заснованих на аналізі щільностей розподілу 
даних та їх піків, характеризуються високою швидко-
дією та можна ефективно працювати за умов пере-
тинних класів. 

 
1 ПОСТАНОВКА ЗАВДАННЯ 

Вихідною інформацією для вирішення задачі клас-
теризації є масив даних  

 

        1 , 2 ,..., ,...,X x x x k x N ,      n
ix k x k R  ,  

 

при цьому компоненти цих даних попередньо передо-
броблені так, щоб вони належали деякому обмежено-
му інтервалу, наприклад  1 1 ,ix k i k    . На основі 

цих даних формується  n N  матриця «об’єкт-

властивість», елементи якої опрацьовуються прийня-
тим алгоритмом. 

 
2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Для вирішення цієї задачі одними з найбільш ефе-
ктивних є алгоритми, що базуються на аналізі щіль-
ностей розподілу даних у вихідних масивах, серед 
яких можна відзначити DENCLUE [7] та його моди-
фікації [8–10], призначені для вирішення задач клас-
теризації великих масивів медіаданих, спотворених 
збуреннями різної природи, та класів складної форми. 
В той же час DENCLUE характеризується досить ни-
зькою швидкодією, оскільки його використання 
пов’язане з необхідністю багатократного вирішення 
задачі оптимізації за допомогою градієнтних проце-
дур. Більш швидкими є алгоритми, засновані на аналі-
зі піків щільностей [11], однак тут в якості центроїдів-
прототипів кластерів виступають спостереження ви-
хідного масиві даних. Якщо кластери мають складну 
неопуклу форму, то їх центоїди можуть не співпадати 
із спостереженнями і, більш того, розташовуватися на 
значній відстані від них. Крім того, як DENCLUE, так 
і піковий алгоритм є чіткими процедурами, тобто 
призначені для роботи за умов коли кластери не пере-
тинаються, а кожна точка – векторне спостередення 
може належати лише одному класу. Тому є доцільним 
ввести у розгляд процедуру нечіткої кластеризації, що 
об’єднує в собі переваги методів, заснованих на аналі-
зі щільностей розподілу даних та їх піків, характери-
зуються високою швидкодією та можна ефективно 
працювати за умов перетинних класів. 

 
3 МАТЕРІАЛИ І МЕТОДИ 

Базовими поняттями, що використовуються у пода-
льшому, є функція впливу, функція щільності даних у 
вибірці, атрактори щільності, що відповідають екстер-
мумам – максимумам функції щільності, що досяга-
ються у точках вибірки в околі атракторів щільності. 

Для будь якої точки x  з масиву Х її базова функ-

ція впливу    ,x
Bf x f x x   є деякою ядерною дзво-

нуватою функцією функцією, серед яких автори ме-
тоду [7–9] відзначають, так звану, прямокутну хвиле-
ву функцію впливу 

 

   0,  якщо , ,
 

1 інакше
x

S

d x x
f x

  


 
 

 

(тут d  – відстань у прийнятій метриці, зазвичай евк-
лідовій,   – параметр ширини – відстань зрізу в при-
йнятій метриці функції впливу) та гаусівську функцію 
впливу 
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що є найбільш популярною, завдяки зручності обчис-
лення її градієнта. 

Нескладно бачити, що в якості функцій впливу 
можуть також бути використана функція Коші, що 
часто виникає у задачах нечіткої кластеризації [12] 
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C
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та функція Єпанечнікова [13] 
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(тут    max 0,


   ), ций градієнт має просту форму 
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де операція проєктування не достатній ортант    

реалізується покомпонентно. 
Функція щільності розподілу даних у масиві Х , 

що містить N  спостережень, формується на основі 
N  функцій впливу у вигляді 

 

    
1

,
N

x

k

f x f x x k


   (1)

 
і є близькою за суттю до Парзенівських вікон [14] та 
оцінок Надарая-Ватсона [15, 16]. 

Власне процедура кластеризації полягає у 

відшуканні максимумів функції  xf x , що задовіль-

няють умові 
 

 *, ,xf x x    (2)

 
де   – деякий поріг, що визначає, який із відшуканих 

атракторів є значущим, тобто «фільтрує» окремі ано-
мальні викиди у вибірці Х  та виключає із розгляду 
«міні-кластери», що містять занадто мало спостере-
жень. Зрозуміло, що чим більше значення  , тим ме-

нша кількість значущих кластерів буде сформована. 
Для відшукання атракторів – екстремумів-

максимумів функції щільності розподілу даних 

 xf x  зазвичай використовується градієнтна проце-

дура оптимізації [17], що може бути записана у ви-
гляді 

  0;x k x
 

 
 

1
1

1

,
,  

,

0,1, 2,...;  1, 2,..., ,                    (3)

x l
l l l

x l

f x x
x x

f x x

l k N







  



    

де l  – параметр кроку пошуку, що визначає швид-

кість збіжності алгоритму. Різні модифікації 
DENCLUE пов’язані саме з намаганнями пришвид-
шити процес оптимізації прийнятої функції щільності 
[8, 10]. Тут же слід відзначити, що використання гау-
сіанів в якості функцій впливу пов’язане з простою 
формою їх градієнтів, оскільки  
 

     

 

1
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2
1

,
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Помітимо також, що функції Єпанечнікова мають 
ще більш просту форму градієнта 

 

  2
1

, .
2

lN
x l

E
k

x x
f x x

 

 
   

  
  

 
Процес оптимізації починається з кожної точки 

 x k  масива даних Х  і закінчується відшуканням 

всіх екстремумів – максимумів функції щільності (1), 
що задовольняють нерівності (2). 

Зрозуміло, що чим більше обсяг вибірки Х , тим 
більше разів N  повинна запускатися процедура оп-
тимізації – пошуку атракторів. Пришвидшити процес 
кластеризації можна, скоротивши кількість запусків 
цієї процедури. 

Тому пропонується починати процес пошуку атра-
кторів не з кожної точки масиву даних Х , а з, так 
званих, піків щільності [11] цього масиву. Для знахо-
дження цих піків у розгляд вводиться два параметри: 

 k  – локальна щільність та  k  – відстань від 

спостереження  x k  до точки з більш високою щіль-

ністю. Крім того, аналогічно DENCLUE використову-
ється відстань зрізу  , що зазвичай задається та ва-
ріюється користувачем для отримання потрібної точ-
ності вирішення задачі. 

Процес пошуку піків щільності починається з того, 
що на основі вихідної  n N  – матриці «об’єкт-

властивість» формується  N N  матриця відстаней 

між спостереженнями 
 

     , ,D d x k x q  

        , , .d x k x q x k x q k q  
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На основі цієї матриці формується  1N  -вектор 

локальних щільностей    Nk R    : 

       
1

, ,
N

k

k d x k x q


     

де  

 
1,  if 0,

0,  else.

d
d


  


 

 
Тут відстань зрізу   є найбільш впливовим пара-

метром, що визначає якість кластеризації та обираєть-
ся з суто емпіричних міркувань. Тут слід відмітити, 
що автори пікового алгоритму [11] радять обирати цю 
відстань так, щоб вона «накривала» 0,01 0,02N N  
спостережень з масиву, що аналізується. 

Після цього розраховується вектор мінімальних 
відстаней  

 

 
   

     
,

min , ,
q q k

k d x k x q
  

   

 
а для спостереження з мінімальною щільністю  * k  

покладається 
 

       * max , .k d x k x q   

 
На базі цієї інформації формуються піки-центроїди 

кластерів , 1,2,...,P
jx j m , при цьому в якості цих 

піків-центроїдів обираються спостереження з най-
більш високою щільністю, тобто центроїди згідно з 
цим підходом є деякі із спостережень вихідної вибір-
ки. В той же час в ситуаціях, коли кластери мають 
досить складну форму, центроїд може не співпадати з 
жодною із точок  x k . Тому пропонується після зна-

ходження всіх піків , 1,2,...,P
jx j m  запускати проце-

дуру оптимізації (3) не з точок   , 1, 2,...,x k k N , а 

тільки з піків , 1,2,...,P
jx j m , кількість яких є значно 

меншою ніж обсяг вибірки Х , тобто 
 

.m N  
 
Процедури DENCLUE та пікові кластеризації є ал-

горитмами чіткої кластеризації, тобто апріорно 
припускається, що кластери, які формуються за їх до-
помогою, не перетинаються у просторі ознак. Якщо ж 
ці класи «накривають» один одного, що досить часто 
зустрічається у реальних задачах, то мусять бути засто-
совані алгоритми нечіткої (фаззі ) кластеризації [5, 6], 
що базуються на двох основних підходах: імовірнісно-
му та можливісному. Кожен з цих підходів має свої 
переваги та недоліки, яких позбавлений, так званий, 
довірчий підхід до нечіткої кластеризації [18, 19]. 

Згідно з цим підходом для кожного з атракторів 

(або піків) * , 1,2,...,jx j m  та спостережень 

  , 1, 2,...,x k k N  розраховуються рівні нечіткої на-

лежності або у загальній формі [5] 
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або після деяких перетворень [20, 21] 
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тобто знов-таки виникає функція щільності розподілу 
Коші, що може бути використана в якості функції 
впливу у DENCLUE. 

Оцінки (4), (5) пов’язані з так званою, ймовірніс-
ною нечікою кластеризацією. На основі оцінок мо-
жуть бути розраховані рівні довіри отриманих резуль-
татів за допомогою співвідношень [18, 19]: 
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Таким чином, введена процедура нечіткої 

кластеризації, що базується на аналізі щільностей 
розподілу даних та їх піків, дозволяє скоротити час 
вирішення задачі за рахунок зменшення кількості 
звернень до блоку оптимізації, що відшукує екстре-
муми-атрактори прийнятої функції щільності. 

 
4 ЕКСПЕРИМЕНТИ 

Дослідження методу нечіткої довірчої кластериза-
ції даних на основі аналізу щільності розподілу даних 
та їх піків (NCrCP) проводились на двох навчальних 
вибірках UCI репозиторію Page Blocks та Spambase. В 
Таблиці 1 продемонстровані основні характеристики 
наборів даних. 
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Таблиця 1 – Зразки даних 
Назва  

вибірки 
Кількість  

спостережень 
Кількість 
атрибутів 

Кількість 
кластерів 

Page Blocks 5472 10 5 
Spambase 4601 57 2 

 
Page Blocks – набір даних, який містить інформа-

цію про класифіковані блоки макету сторінки в доку-
менті, який було виявлено процесом сегментації. 

Spambase – ілюструє класифіковану електронну 
пошту як спам та не спам. 

На рисунках 1 та 2 продемонстровані набори вибі-
рок даних, що аналізуються. 

 

 
Рисунок 1 – Навчальна вибірка Page Blocks 

 

 
Рисунок 2 – Навчальна вибірка Spambase 

 
Робота запропонованого методу перевірялась за 

допомогою декількох класичних показників якості 
кластеризації, а саме індекс Дана (DI), індекс Девіса-
Болдіна (DBI) та кластерна точність (CA).  

Індекс Дана (DI) – цей індекс оцінює ступінь поді-
лу між спостереженнями одного кластера, тобто вну-
трішню схожість спостережень в кластері. Чим вище 
значення, тим краща кластеризація. 

Індекс Девіса-Болдіна (DBI) – цей індекс, як DI, 
також оцінює ступінь поділу між кластерами (межк-
ластерна несхожість), найменше значення вказує на 
кращу кластеризацію. 

Кластерна точність (CA) – вимірює відсоток пра-
вильно класифікованих об’єктів у кластері на основі 
попередньо визначених міток класів. Цей індекс не 
працює з немаркованою базою даних, високе значен-
ня вказує на найкращу якість кластеризації. 

Порівняльний аналіз проводився з більш відомими 
методами кластеризації даних, такими як DENCLUE-
SA (імітований відпал), DENCLUE та DENCLUE-GA 
(генетичний алгоритм). 

 
5 РЕЗУЛЬТАТИ 

Результати кластеризації тестових даних різними 
методами кластеризації представлено на рисунках 3 і 4, 
які демонструють якісні характеристики кластеризації.  

Як видно із гістограм, можна зробити висновки, 
що запропонований метод нечіткої довірчої кластери-
зації даних на основі аналізу щільності розподілу да-
них та їх піків (NCrCP) кластеризує дані якісніше за 
більшістю якісних характеристик кластеризації. 

Зокрема, якість методу кластеризації повинна від-
повідати вимогам не тільки якості кластеризації, а й  
швидкості і простоти з точки зору математичних роз-
рахунків. Тому був проведений аналіз швидкості роз-
рахунків кластеризації методу нечіткої довірчої клас-
теризації даних на основі аналізу щільності розподілу 
даних та їх піків та вище згаданих методів кластери-
зації. В табл. 2 наведений порівняльний результат 
швидкості роботи методів кластеризації. 

 

 
Рисунок 3 – Показники якості кластеризації Page Blocks 

 

 
Рисунок 4 – Показники якості кластеризації Spambase 
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Таблиця 2 – Порівняння роботи алгоритмів за часом (с.) 

Data 

D
E

N
C

L
U

E
 

D
E

N
C

L
U

E
-S

A
 

D
E

N
C

L
U

E
-G

A
 

N
C

rC
P

 

Page Blocks 71 107 158 7 

Spambase 1285.9 1347 574 29 

 
6 ОБГОВОРЕННЯ 

За результатами експериментальних досліджень та 
аналізу отриманих результатів, можна зробити висно-
вок, що запропонований метод нечіткої довірчої клас-
теризації даних на основі аналізу щільності розподілу 
даних та їх піків (NCrCP) кластеризує дані якісніше за 
більшістю якісних характеристик кластеризації, де-
монструє гарні результати роботи порівняно із класи-
чними методами кластеризації: DENCLUE-SA, 
DENCLUE та DENCLUE-GA. 

Можна також зауважити, що метод не поступаєть-
ся кластерною точністю та швидкістю, що само за 
себе говорить про якість отриманих результатів клас-
теризації. 

 
ВИСНОВКИ 

Введено метод нечіткої кластеризації масивів да-
них, що базується на ідеях аналізу щільностей розподі-
лу цих даних, їх піків та довірчого нечіткого підходу. 

Перевагою запропонованого підходу є скорочення 
часу вирішення оптимізаційних задач, пов’язаних з 
відшуканням атракторів функцій щільностей, оскіль-
ки кількість звернень до блоку оптимізації визнача-
ється не обсягом аналізованого масива, а кількістю 
піків щільностей цього ж масиву. Метод є досить про-
стим у чисельній реалізації і не критичним до вибору 
оптимізаційної процедури. Результати експериментів 
підтверджують ефективність пропонованого підходу 
в задачах кластеризації за умов перетинних кластерів. 

Наукова новизна: вперше запропонований метод 
нечіткої кластеризації даних, що базується на ідеях 
аналізу щільностей розподілу цих даних, їх піків та 
довірчого нечіткого підходу. 

Практичне значення: результати експерименту 
дозволяють рекомендувати запропонований метод для 
використання на практиці для вирішення проблем 
автоматичної кластеризації великих даних. 

Перспективи подальших досліджень методи 
нечіткої кластеризації даних для широкого класу 
практичних проблем. 
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AННОТАЦИЯ 
Актуальность. Задача кластеризации – классификации без учителя массивов данных занимает достаточно важное место 

в интеллектуальном анализе данных. Для решения этой задачи на данный момент предложено множество подходов, отли-
чающихся друг от друга априорными предположениями в исследуемых и анализируемых массивах, а так же математичес-
ким аппаратом, заключающимся в основе тех или иных методов, однако решение задач кластеризации усложняет большая 
размерность векторов анализируемых наблюдений, их искаженность разного типа. 

Цель. Цель работы заключается во внедрении процедуры нечеткой кластеризации, объединяющей преимущества мето-
дов, основанных на анализе плотностей распределения данных и их пиков, которые характеризуются высоким быстродейс-
твием и может эффективно работать в условиях классов, которые пересекаются. 

Метод. Введен метод нечеткой кластеризации массивов данных, основанный на идеях анализа плотностей распределе-
ния этих данных, их пиков и доверительного нечеткого подхода. Преимуществом предлагаемого подхода является сокра-
щение времени решения оптимизационных задач, связанных с отысканием аттракторов функций плотностей, поскольку 
количество обращений в блок оптимизации определяется не объемом анализируемого массива, а количеством пиков плот-
ностей этого же массива. 

Результаты. Метод достаточно прост в численной реализации и не критичен к выбору оптимизационной процедуры. 
Результаты экспериментов подтверждают эффективность предлагаемого подхода в задачах кластеризации при условии пе-
ресечения кластеров и позволяют рекомендовать предложенный метод для использования на практике для решения проблем 
автоматической кластеризации больших объемов данных. 

Выводы. Введен метод нечеткой кластеризации массивов данных, основанный на идеях анализа плотностей распреде-
ления этих данных, их пиков и доверительного нечеткого подхода. Преимуществом предлагаемого подхода является сокра-
щение времени решения оптимизационных задач, связанных с отысканием аттракторов функций плотностей, поскольку 
количество обращений в блок оптимизации определяется не объемом анализируемого массива, а количеством пиков плот-
ностей этого же массива. Метод достаточно прост в численной реализации и не критичен к выбору оптимизационной про-
цедуры. Результаты экспериментов подтверждают эффективность предлагаемого подхода в задачах кластеризации в усло-
виях пересекающихся кластеров. 

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: нечеткая кластеризация, правдоподобная кластеризация, пики плотности распределения дан-
ных.  
 
UDC 004.8:004.032.26 
 

CREDIBILISTIC FUZZY CLUSTERING BASED ON ANALYSIS OF DATA DISTRIBUTION DENSITY AND 
THEIR PEAKS 

 
Bodyanskiy Ye. V. – Dr. Sc., Professor at the Department of Artificial Intelligence, Kharkiv National University of Radio Elec-

tronics, Kharkiv, Ukraine. 
Pliss I. P. – PhD, Leading Researcher at Control Systems Research Laboratory, Kharkiv National University of Radio Electron-

ics, Kharkiv, Ukraine. 
Shafronenko A. Yu. – PhD, Associate Professor Professor at the Department of Informatics, Kharkiv National University of Ra-

dio Electronics, Kharkiv, Ukraine. 

64



e-ISSN 1607-3274   Радіоелектроніка, інформатика, управління. 2022. № 3 
p-ISSN 2313-688X  Radio Electronics, Computer Science, Control. 2022. № 3 

 
 

© Бодянський Є. В., Плісс І. П., Шафроненко А. Ю., Калиниченко О. В., 2022 
DOI 10.15588/1607-3274-2022-3-6 

Kalynychenko O. V. – PhD, Associate Professor Professor at the Department of Software Engineering, Kharkiv National Uni-
versity of Radio Electronics, Kharkiv, Ukraine. 

 
ABSTRACT 

Context. The task of clustering – classification without a teacher of data arrays occupies a rather important place in Data Mining. 
To solve this problem, many approaches have been proposed at the moment, differing from each other in a priori assumptions in the 
studied and analyzed arrays, in the mathematical apparatus that is the basis of certain methods. The solution of clustering problems is 
complicated by the large dimension of the vectors of the analyzed observations, their distortion of various types. 

Objective. The purpose of the work is to introduce a fuzzy clustering procedure that combines the advantages of methods based 
on the analysis of data distribution densities and their peaks, which are characterized by high speed and can work effectively in 
conditions of classes that overlapping. 

Method. The method of fuzzy clustering of data arrays, based on the ideas of analyzing the distribution densities of these data, 
their peaks, and a confidence fuzzy approach has been introduced. The advantage of the proposed approach is to reduce the time for 
solving optimization problems related to finding attractors of density functions, since the number of calls to the optimization block is 
determined not by the volume of the analyzed array, but by the number of density peaks of the same array. 

Results. The method is quite simple in numerical implementation and is not critical to the choice of the optimization procedure. 
The experimental results confirm the effectiveness of the proposed approach in clustering problems under the condition of cluster 
intersection and allow us to recommend the proposed method for practical use in solving problems of automatic clustering of large 
data volumes. 

Conclusions. The method is quite simple in numerical implementation and is not critical to the choice of the optimization proce-
dure. The advantage of the proposed approach is to reduce the time for solving optimization problems related to finding attractors of 
density functions, since the number of calls to the optimization block is determined not by the volume of the analyzed array, but by 
the number of density peaks of the same array. The method is quite simple in numerical implementation and is not critical to the 
choice of the optimization procedure. The experimental results confirm the effectiveness of the proposed approach in clustering prob-
lems under conditions of overlapping clusters. 

KEYWORDS: fuzzy clustering, credibilistic clustering, density peak of dataset. 
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