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В статье предлагается решение задачи автоматизации процесса маркировки па-
кетов сетевого трафика в контексте выявления утечек информации. Маркировка 
сетевых пакетов зашифрованного трафика осуществляется с использованием ме-
тодов кластеризации и классификации, инициируемых с помощью сервисов мгновен-
ного обмена сообщениями. В основе решения лежит принцип «минимальной длины 
описания» (minimum description length – MDL), предназначенный для расчета опти-
мального количества кластеров. Авторами предлагается метод, позволяющий ав-
томатизировать процесс отбора и маркировки пакетов сетевого трафика для фор-
мирования «обучающей выборки», с учетом обоснованного выбора размерности при-
знакового пространства в целях повышения скорости работы метода, а также алго-
ритмической оценки результатов кластеризации.
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The article proposes a solution to the task of automating network traffic packets marking 
process. This solution allows marking network packets of encrypted traffic using clustering and 
classification methods for detecting information leaks initiated through instant messaging ser-
vices. The proposed solution is based on the «minimum description length» principle (MDL), de-
signed to calculate the optimal number of clusters. Authors propose network traffic packets 
marking and selection process automatization method for «training set» creation based on jus-
tified selection of feature space dimension in order to increase method working speed and algo-
rithmic evaluation of clustering results.
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Введение
Деятельность любой компании приводит 

к появлению конфиденциальной информа-
ции (коммерческая тайна, персональные дан-
ные клиентов, банковская тайна и др.), для 
которой необходимо обеспечивать защиту от 
утечки. Наиболее освещаемые в средствах 
массовой информации утечки указанной ин-
формации происходят из-за наличия нело-
яльных к компании сотрудников (примеры 
статей, по которым были привлечены к уго-
ловной ответственности сотрудники различ-
ных компаний – ч. 2 ст.138, ч. 3 ст. 272, ч. 4 ст. 
274.1 УК РФ). Одним из каналов утечки, кото-
рым могут воспользоваться нелояльные со-
трудники, являются сервисы мгновенного 
обмена сообщениями (далее – мессенджеры), 
установленные или запускаемые на рабочих 
станциях или корпоративных мобильных те-
лефонах. При этом устройства взаимодей-
ствуют/работают в корпоративной сети с воз-
можностью передачи информации в сеть Ин-
тернет. Согласно результатам исследования 
[1], 90% опрошенных компаний используют 
мессенджеры для решения рабочих вопро-
сов (52% российских компаний используют 

некорпоративные мессенджеры для комму-
никаций между сотрудниками). При исполь-
зовании некорпоративных мессенджеров от-
сутствует возможность контроля передачи 
информации по зашифрованному каналу. В 
итоге специалистам по информационной 
безопасности организаций (далее – специа-
лист) затруднительно своевременно реаги-
ровать и расследовать возникающие инци-
денты, связанные с утечками.

Существующие системы защиты от утечек 
(data leakage prevention – DLP) имеют ограни-
ченный функционал (в области анализа за-
шифрованного трафика) [2], в связи с этим 
специалисту приходится анализировать по-
ток пакетов сетевого трафика (далее – СТ), ис-
ходящий с рабочих устройств сотрудников 
для определения несанкционированного ис-
пользования мессенджеров. Следует учиты-
вать, что пакеты СТ мессенджеров, в подавля-
ющем большинстве случаев, передаются в 
зашифрованном виде. Процесс такого анали-
за включает применение алгоритмов класси-
фикации для определения типа используемо-
го мессенджера [3]. Обучение классификато-
ра предполагает отбор и маркировку пакетов 
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СТ для формирования «обучающей выбор-
ки». В условиях больших объемов передавае-
мых данных и появления новых типов мес-
сенджеров процесс «ручной» маркировки 
пакетов СТ становится трудозатратным. В свя-
зи с этим возникает потребность в автомати-
зированном процессе отбора пакетов СТ и их 
маркировки, позволяющем формировать на-
боры данных для последующей классифика-
ции в любых признаковых пространствах.

Авторами предлагается метод, позволяю-
щий автоматизировать процесс отбора и 
маркировки пакетов СТ для формирования 
«обучающей выборки».

1. Выбор признакового пространства 
для подготовки СТ к обработке алгоритма-
ми классификации

В проведенном ранее исследовании [3] 
анализировался зашифрованный СТ и пред-
ложено использование методов классифика-
ции для решения задачи идентификации мес-
сенджеров. Для проведения экспериментов 
применялся СТ мессенджеров (с указанием 
количества пакетов): WhatsApp (43100), 
Discord (45631) и Skype (68453) в суммарном 
объеме 157184 пакетов. В качестве шума для 
имитации фоновой активности СТ использо-
вались пакеты почтового клиента и веб-
браузера в суммарном объеме 108576. Ука-
занный трафик был записан с помощью лич-
ных мобильных устройств авторов посред-
ством «зеркалирования» пакетов с личных 
беспроводных точек доступа.

Учитывая объемы циркулирущего СТ в 
ходе проведенных экспериментов, а также 
наличие шифрования данных, для идентифи-
кации мессенджеров методами классифика-
ции необходимо автоматизировать процесс 
формирования «обучающей выборки».

В [3] обосновано использование только 
части пакета зашифрованного СТ без служеб-
ной информации, содержащего полезные 
данные, (полезная нагрузка, payload) для его 
дальнейшего анализа. Согласно [3], полезная 
нагрузка представлена в виде вектора пере-
менной длины T = (b1, b2, b3, ... bh), где bi –  
значение i-ого байта пакета, bi 

 [𝐴𝐴𝛴𝛴] = [
1 − 2𝑧𝑧НПР

𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃        2𝑧𝑧НПР

𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 2𝑧𝑧НПР2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃

2
𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 1 − 2𝑧𝑧НПР
𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃
]. (1) 

𝑆𝑆11 = 𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶 − 𝐷𝐷
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (2) 

𝑆𝑆21 = 2
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (3) 

𝑆𝑆11 = 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (4) 

|𝑆𝑆11|2 + |𝑆𝑆21|2 = 1. (5) 

𝑆𝑆11 = 𝑆𝑆21
𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 . (6) 

|𝑆𝑆21|2 |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2
+ |𝑆𝑆21|2 = 1. (7) 

|𝑆𝑆11|2 =
|𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 |
2

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (8) 

|𝑆𝑆21|2 = 1

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (9) 

𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 = 0. (10) 

𝑧𝑧НПР
𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 𝑧𝑧НПР

2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃 − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
= 0. (11) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = 0. (12) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = ± √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР − 1
𝑧𝑧НПР

. (13) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 ≥ 0         𝜃𝜃 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР−1
𝑧𝑧НПР

+ 𝜋𝜋𝜋𝜋,  

𝜋𝜋 ∈ 𝑍𝑍, 𝜋𝜋 ≥ 0, 𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР ≥ 1, 𝑧𝑧НПР > 0, 𝑧𝑧НЩР > 0. 
(14) 

 [0,255],  
h = ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 и ограничена максимальным 
размером блока данных одного пакета 
(maximum transmission unit – MTU – 1460 байт) 
[4]. Размерность формируемых векторов при-
ведена к значению 1460 (недостающие эле-
менты дополняются символом 256, который 
не встречается в стандартных пакетах). Ре-
зультирующее количество признаков, ис-

пользуемых для анализа, совпадает с размер-
ностью вектора T. Таким образом преобразо-
ванный вектор T = (b1, b2, b3, ... b1460), где bi – 
i-ый количественный признак, bi 

 [𝐴𝐴𝛴𝛴] = [
1 − 2𝑧𝑧НПР

𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃        2𝑧𝑧НПР

𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 2𝑧𝑧НПР2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃

2
𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 1 − 2𝑧𝑧НПР
𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃
]. (1) 

𝑆𝑆11 = 𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶 − 𝐷𝐷
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (2) 

𝑆𝑆21 = 2
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (3) 

𝑆𝑆11 = 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (4) 

|𝑆𝑆11|2 + |𝑆𝑆21|2 = 1. (5) 

𝑆𝑆11 = 𝑆𝑆21
𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 . (6) 

|𝑆𝑆21|2 |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2
+ |𝑆𝑆21|2 = 1. (7) 

|𝑆𝑆11|2 =
|𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 |
2

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (8) 

|𝑆𝑆21|2 = 1

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (9) 

𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 = 0. (10) 

𝑧𝑧НПР
𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 𝑧𝑧НПР

2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃 − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
= 0. (11) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = 0. (12) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = ± √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР − 1
𝑧𝑧НПР

. (13) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 ≥ 0         𝜃𝜃 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР−1
𝑧𝑧НПР

+ 𝜋𝜋𝜋𝜋,  

𝜋𝜋 ∈ 𝑍𝑍, 𝜋𝜋 ≥ 0, 𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР ≥ 1, 𝑧𝑧НПР > 0, 𝑧𝑧НЩР > 0. 
(14) 

 [0,256]. Из 
векторов, являющихся промаркированными 
(соотнесенными с некоторыми классами – 
мессенджерами) пакетами СТ, создается «об-
учающая выборка», представленная в виде 
множества ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

, где N – количе-
ство векторов. 

2. Представление пакетов СТ в виде то-
чек, распределенных в пространстве. Вы-
бор алгоритмов кластеризации

Метод оценки результатов группировки 
пакетов СТ для формирования «обучающей 
выборки», предлагаемый авторами, основан 
на использовании кластерного анализа для 
элементов множества ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

. Группировка в даль-
нейшем позволит производить маркировку 
(соотнесение с классами – мессенджерами) 
не каждого пакета в отдельности, а их набора 
(группы). Рассмотрим подробнее процесс 
группировки.

Для начала вектор Tn взаимно-однознач-
но отображается в точку 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 = (b1, b2, b3, ... bh), 
которая является элементом признакового 
пространства ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460, где bh 

 [𝐴𝐴𝛴𝛴] = [
1 − 2𝑧𝑧НПР

𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃        2𝑧𝑧НПР

𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 2𝑧𝑧НПР2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃

2
𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 1 − 2𝑧𝑧НПР
𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃
]. (1) 

𝑆𝑆11 = 𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶 − 𝐷𝐷
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (2) 

𝑆𝑆21 = 2
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (3) 

𝑆𝑆11 = 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (4) 

|𝑆𝑆11|2 + |𝑆𝑆21|2 = 1. (5) 

𝑆𝑆11 = 𝑆𝑆21
𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 . (6) 

|𝑆𝑆21|2 |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2
+ |𝑆𝑆21|2 = 1. (7) 

|𝑆𝑆11|2 =
|𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 |
2

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (8) 

|𝑆𝑆21|2 = 1

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (9) 

𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 = 0. (10) 

𝑧𝑧НПР
𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 𝑧𝑧НПР

2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃 − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
= 0. (11) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = 0. (12) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = ± √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР − 1
𝑧𝑧НПР

. (13) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 ≥ 0         𝜃𝜃 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР−1
𝑧𝑧НПР

+ 𝜋𝜋𝜋𝜋,  

𝜋𝜋 ∈ 𝑍𝑍, 𝜋𝜋 ≥ 0, 𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР ≥ 1, 𝑧𝑧НПР > 0, 𝑧𝑧НЩР > 0. 
(14) 

 [0,256]. 
Отображение пакетов СТ в виде точек 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 
в признаковом пространстве ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460 позволяет 
применять кластерный анализ с использова-
нием широко распространенных неиерархи-
ческих алгоритмов DBSCAN [5] и OPTICS [6]. 
Выбор алгоритмов обоснован произвольной 
геометрической формой кластеров, образуе-
мых точек 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

. Так как размерность признако-
вого пространства превышает 3, то отобра-
жение данных, в возможном для восприятия 
трехмерном пространстве, не представляет-
ся реализуемым без их предварительной об-
работки, например, методом главных компо-
нент (МГК, PCA – principal component analysis), 
как показано на рис. 1. Из рис. 1 видно, что 
отображение с помощью МГК данных в трех-
мерном пространстве позволяет предполо-
жить возможность группировки данных в 
кластеры, даже в тех случаях, когда кластеры 
не имеют строгой геометрической формы. 

Существуют несколько зарекомендовав-
ших себя методов («локтя» [7] и «силуэтов» 
[8]), позволяющих определить значения вход-
ных параметров алгоритмов. С их помощью 
возможно косвенно оценить значения вход-
ных параметров алгоритмов DBSCAN (ε и 
minPts) и OPTICS (minPts) – через определе-
ние количества получаемых кластеров k. Па-
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раметр ε – максимальный «размер» окрестно-
сти точки, в которой осуществляется поиск ее 
«соседей». minPts – минимальное число точек 
в ε окрестности, необходимых для продолже-
ния формирования текущего кластера. Если 
точки корректно распределены в нужное ко-
личество кластеров, то полученные значения 
входных параметров удовлетворяют условию 
решаемой задачи группировки. В то же вре-
мя, данные методы не позволяют автоматизи-
ровать процесс подбора входных параме-
тров алгоритма без участия специалиста. 

Учитывая указанный недостаток суще-
ствующих методов определения оптимально-
го значения k, ниже предлагается рассмо-
треть «принцип минимальной длины описа-
ния» (minimum description length – MDL) [9]. 
Идея MDL заключается в следующем: «Любая 
закономерность в заданном наборе данных 
может быть использована для сжатия данных, 
то есть описания данных с использованием 
меньшего набора символов, чем нужно для 
описания данных буквально» [10]. В роли ко-
личественной оценки величины, которая не-
обходима для описания набора данных, вы-
ступает длина описания L(x). В соответствии с 
MDL, нахождение минимального значения 
L(x) позволяет определить оптимальный спо-
соб описания данных. Под набором данных 
понимаются точки на плоскости, связанные с 
пакетами СТ, а закономерностью является 
принадлежность точек кластерам. В соответ-
ствии с MDL, ожидаемым результатом являет-
ся представление точек на плоскости класте-
рами, количество которых меньше, чем точек. 

В работах [10, 11] показано, что расчет 
L(x) исследуемых случайно распределённых 
величин с помощью используемой модели (в 
рамках исследования моделью является раз-
биение точек на кластеры) осуществляется 
по формуле (1):
       

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 (1)
Первым слагаемым является отрицатель-

ное значение логарифмической функции 
правдоподобия [12, 11] для всех x 

 [𝐴𝐴𝛴𝛴] = [
1 − 2𝑧𝑧НПР

𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃        2𝑧𝑧НПР

𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 2𝑧𝑧НПР2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃

2
𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 1 − 2𝑧𝑧НПР
𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃
]. (1) 

𝑆𝑆11 = 𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶 − 𝐷𝐷
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (2) 

𝑆𝑆21 = 2
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (3) 

𝑆𝑆11 = 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (4) 

|𝑆𝑆11|2 + |𝑆𝑆21|2 = 1. (5) 

𝑆𝑆11 = 𝑆𝑆21
𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 . (6) 

|𝑆𝑆21|2 |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2
+ |𝑆𝑆21|2 = 1. (7) 

|𝑆𝑆11|2 =
|𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 |
2

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (8) 

|𝑆𝑆21|2 = 1

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (9) 

𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 = 0. (10) 

𝑧𝑧НПР
𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 𝑧𝑧НПР

2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃 − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
= 0. (11) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = 0. (12) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = ± √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР − 1
𝑧𝑧НПР

. (13) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 ≥ 0         𝜃𝜃 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР−1
𝑧𝑧НПР

+ 𝜋𝜋𝜋𝜋,  

𝜋𝜋 ∈ 𝑍𝑍, 𝜋𝜋 ≥ 0, 𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР ≥ 1, 𝑧𝑧НПР > 0, 𝑧𝑧НЩР > 0. 
(14) 

 X, где X – 
множество значений, преобразованных к од-
номерным скалярным величинам, которые 
являются компонентами используемой моде-
ли. Второе слагаемое – «штраф» за увеличе-
ние количества оцениваемых параметров P 
модели. 

Для того, чтобы рассчитать оптимальное 
значения k необходимо преобразовать дис-
кретно распределенные в пространстве точ-
ки к одномерным скалярным величинам. Ав-
торы, по аналогии с работой [13], предлагают 
воспользоваться расчетом нормы вектора 
между точкой в пространстве и геометриче-
ским центром кластера. Далее расчет произ-
водится с учетом изменений в формуле (1) 
[14]:
 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 = – 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 + 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

, (2)
где 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 – точка, ассоциированная с вектором 
Tn; C – центральная точка кластера (опреде-
ленная с помощью алгоритма k-медоидов1), 
которому 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 принадлежит; 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 – 
плотность распределения вероятности 

1 Применение алгоритма k-медоидов [15] к сформи-
рованному с помощью DBSCAN/OPTICS кластеру позво-
лит определить его центральную точку. 

Рис. 1. Пример трехмерного сечения пространства ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460, полученного с использованием МГК
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(probability density function – PDF) нормы век-
тора между 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 и C; 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 – количество анализи-
руемых точек.

В ходе экспериментов расчет L(T', C) про-
водился анализ по оценке применимости 
различных функций плотности распределе-
ния вероятностей и были выбраны оптималь-
ные для применения в MDL быстроубываю-

щие при удалении от центра рассеивания 
функции плотности распределения вероят-
ности, в отличие от работы [13], где рассма-
тривалось только Гамма-распределение. До-
полнительно проведен анализ оптимальных 
границ диапазонов значений параметров 
распределений (в рамках решаемой автора-
ми задачи), как указано в табл. 1. 

Таблица 1
Значения параметров плотности распределения, используемых при определении 

оптимального количества кластеров k

Тип распределения Параметр Диапазон значений параметра / Оптимальное 
значение параметра

Нормальное распределение μ 0-2 / 0 

σ 0.5-1.5 / 1
Гамма-распределение α 0.5; 1; 2 / 1

β 0.8-1.1 / 0.9
Распределение χ2 ν 1-5 / 2

Согласно MDL, оптимальное значение k со-
ответствует минимальному значению L(T', C), 
рассчитанному по формуле (2). По результа-
там нахождения оптимального значения k к 
точкам 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 применяются выбранные ранее ал-
горитмы кластеризации DBSCAN или OPTICS с 
теми значениями входных параметров ε и 
minPts, при которых получено минимальное . 
Это возможно осуществить путем перебора 
параметров алгоритмов DBSCAN (ε и minPts) 
и OPTICS (только minPts), и на каждом этапе 

для полученного набора кластеров произво-
дить вычисление L(T', C).

Для осуществления перебора параме-
тров алгоритмов необходимо ввести для них 
граничные значения. Нижней и верхней гра-
ницами параметра ε будут являться соответ-
ственно минимальное и максимальное рас-
стояние между точками 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

. minPts = 1 не име-
ет смысла, иначе любая точка будет класте-
ром, следовательно minPts 

 [𝐴𝐴𝛴𝛴] = [
1 − 2𝑧𝑧НПР

𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃        2𝑧𝑧НПР

𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 2𝑧𝑧НПР2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃

2
𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 1 − 2𝑧𝑧НПР
𝑧𝑧НЩР

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐2𝜃𝜃
]. (1) 

𝑆𝑆11 = 𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶 − 𝐷𝐷
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (2) 

𝑆𝑆21 = 2
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (3) 

𝑆𝑆11 = 𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
𝐴𝐴 + 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 + 𝐷𝐷. (4) 

|𝑆𝑆11|2 + |𝑆𝑆21|2 = 1. (5) 

𝑆𝑆11 = 𝑆𝑆21
𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 . (6) 

|𝑆𝑆21|2 |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2
+ |𝑆𝑆21|2 = 1. (7) 

|𝑆𝑆11|2 =
|𝐵𝐵 − 𝐶𝐶

2 |
2

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (8) 

|𝑆𝑆21|2 = 1

1 + |𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 |

2. (9) 

𝐵𝐵 − 𝐶𝐶
2 = 0. (10) 

𝑧𝑧НПР
𝑗𝑗 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 − 𝑧𝑧НПР

2

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐3𝜃𝜃 − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃

𝑗𝑗𝑧𝑧НЩР
= 0. (11) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = 0. (12) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 = ± √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР − 1
𝑧𝑧НПР

. (13) 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝜃𝜃 ≥ 0         𝜃𝜃 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 √𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР−1
𝑧𝑧НПР

+ 𝜋𝜋𝜋𝜋,  

𝜋𝜋 ∈ 𝑍𝑍, 𝜋𝜋 ≥ 0, 𝑧𝑧НПР𝑧𝑧НЩР ≥ 1, 𝑧𝑧НПР > 0, 𝑧𝑧НЩР > 0. 
(14) 

 [2, 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

].
Прерывание цикла перебора значений 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 
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minPts осуществляется в том случае, если ал-
горитм кластеризации определил все точки 
как шум. Для процедуры определения значе-
ний параметров DBSCAN выход из цикла пе-
ребора minPts приводит к увеличению ε, а 
для OPTICS – к окончанию процедуры.

Тестирование метода проводилось с ис-
пользованием типовых наборов данных с из-

вестным количеством кластеров (рис. 4). Ре-
зультаты работы MDL (реальное количество 
кластеров – количество кластеров с примене-
нием оценки MDL) представлены в табл. 2.

Предложенный метод не во всех случаях 
позволяет достичь абсолютной точности 
определения оптимальных параметров кла-
стеризации, особенно когда точки «разреже-

Окончание таблицы (Алгоритм №2)

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

Алгоритм № 3: функция «clusterize» (for DBSCAN) 
Input: Data (𝕋𝕋), 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. foreach 𝜀𝜀 =  𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
2. foreach 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. 𝑂𝑂 = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
4. if ∀ 𝑜𝑜 ∈ 𝑂𝑂 𝑜𝑜 =  𝑚𝑚𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 then 
5. break 
6. end 
7. 𝐶𝐶 = centroids (𝑂𝑂, 𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
8. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = countDL(𝑂𝑂, 𝐶𝐶, 𝕋𝕋, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
9. 𝕃𝕃 ← {𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶), 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚} 
10. end 
11. end 
12. 𝑀𝑀𝑀𝑀𝐿𝐿 = min (𝕃𝕃) 
13. 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ← MDL 
14. 𝐶𝐶∗ = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
15. return 𝐶𝐶∗ 

 
Алгоритм № 4: функция «centroids» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
Result: Cluster Centroids Array (𝐶𝐶) 
1. foreach 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚 ∈ unique(𝑂𝑂) do 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. if 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋) = cNum then 
4. mergedPointsArray← 𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′  
5. end 
6. end 
7. 𝐶𝐶 ←(cNum, KMedoids(nClusters = 1, mergedPointsArray)) 
8. end 
9. return 𝐶𝐶 

 

Алгоритм № 5: функция «countDL» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Cluster Centroids Array (𝐶𝐶), Data (𝕋𝕋), Points Amount 
(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠), PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Description Length 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 
1. likelyHoodFunctionValue = 0 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. cNum = 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋∗) 

4. 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑛𝑛 = log (PDF (‖𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝
′ − 𝐶𝐶(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚)‖, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)))  

5. likelyHoodFunctionValue = likelyHoodFunctionValue + value 
6. end 
7. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = –likelyHoodFunctionValue + size(𝐶𝐶)*‖𝕋𝕋‖ 
8. return 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 

 

Алгоритм № 3: функция «clusterize» (for DBSCAN) 
Input: Data (𝕋𝕋), 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. foreach 𝜀𝜀 =  𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
2. foreach 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. 𝑂𝑂 = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
4. if ∀ 𝑜𝑜 ∈ 𝑂𝑂 𝑜𝑜 =  𝑚𝑚𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 then 
5. break 
6. end 
7. 𝐶𝐶 = centroids (𝑂𝑂, 𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
8. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = countDL(𝑂𝑂, 𝐶𝐶, 𝕋𝕋, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
9. 𝕃𝕃 ← {𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶), 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚} 
10. end 
11. end 
12. 𝑀𝑀𝑀𝑀𝐿𝐿 = min (𝕃𝕃) 
13. 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ← MDL 
14. 𝐶𝐶∗ = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
15. return 𝐶𝐶∗ 

 
Алгоритм № 4: функция «centroids» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
Result: Cluster Centroids Array (𝐶𝐶) 
1. foreach 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚 ∈ unique(𝑂𝑂) do 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. if 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋) = cNum then 
4. mergedPointsArray← 𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′  
5. end 
6. end 
7. 𝐶𝐶 ←(cNum, KMedoids(nClusters = 1, mergedPointsArray)) 
8. end 
9. return 𝐶𝐶 

 

Алгоритм № 5: функция «countDL» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Cluster Centroids Array (𝐶𝐶), Data (𝕋𝕋), Points Amount 
(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠), PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Description Length 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 
1. likelyHoodFunctionValue = 0 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. cNum = 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋∗) 

4. 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑛𝑛 = log (PDF (‖𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝
′ − 𝐶𝐶(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚)‖, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)))  

5. likelyHoodFunctionValue = likelyHoodFunctionValue + value 
6. end 
7. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = –likelyHoodFunctionValue + size(𝐶𝐶)*‖𝕋𝕋‖ 
8. return 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 

 



МЕТОДЫ И СИСТЕМЫ ЗАЩИТЫ ИНФОРМАЦИИ, ИНФОРМАЦИОННАЯ БЕЗОПАСНОСТЬ 75

ны» в пространстве. Примеры некорректных 
значений выделены жирным шрифтом в  
табл. 2. 

3. Применение принципа минималь-
ной длины описания для метода отбора 
пакетов СТ

Предложенная оценка входных параме-
тров алгоритмов кластеризации через расчет 
оптимального k с использованием MDL при-
менена для метода отбора пакетов СТ с целью 
их группировки и последующей маркировки. 

Входными данными являются точки 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

, 
соответствующие векторам Tn, описывающим 
пакеты СТ, содержащего в том числе пакеты 
мессенджеров (пример трехмерных сечений 
пространства ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460 для мессенджеров 
WhatsApp и Discord на рис. 5).

Результаты работы метода для алгоритма 
DBSCAN приведены в табл. 3, а для OPTICS – в 
табл. 4.

Из значений табл. 4 и 5 видно, что MDL 
для алгоритмов OPTICS и DBSCAN равен 25,09, 
при этом точки 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 были объединены в один 
кластер. Разбиение точек на два кластера, со-
впадающее с количеством классов в исполь-
зуемом наборе данных, достигается при L(x) 
равном 37,64. 

Полученная группировка точек на кла-
стеры в последующем должна быть промар-
кирована специалистом, т.е. соотнесена с 
классами – мессенджерами. Так, исходя из 
данных, представленных на рис. 5 и в табл. 4, 
видно, что сгруппированные в 2 кластера 
точки (при значении L(x) равном 37,64) мар-

Алгоритм № 3: функция «clusterize» (for DBSCAN) 
Input: Data (𝕋𝕋), 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. foreach 𝜀𝜀 =  𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
2. foreach 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. 𝑂𝑂 = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
4. if ∀ 𝑜𝑜 ∈ 𝑂𝑂 𝑜𝑜 =  𝑚𝑚𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 then 
5. break 
6. end 
7. 𝐶𝐶 = centroids (𝑂𝑂, 𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
8. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = countDL(𝑂𝑂, 𝐶𝐶, 𝕋𝕋, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
9. 𝕃𝕃 ← {𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶), 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚} 
10. end 
11. end 
12. 𝑀𝑀𝑀𝑀𝐿𝐿 = min (𝕃𝕃) 
13. 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ← MDL 
14. 𝐶𝐶∗ = DBSCAN(𝕋𝕋, 𝜀𝜀, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
15. return 𝐶𝐶∗ 

 
Алгоритм № 4: функция «centroids» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) 
Result: Cluster Centroids Array (𝐶𝐶) 
1. foreach 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚 ∈ unique(𝑂𝑂) do 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. if 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋) = cNum then 
4. mergedPointsArray← 𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′  
5. end 
6. end 
7. 𝐶𝐶 ←(cNum, KMedoids(nClusters = 1, mergedPointsArray)) 
8. end 
9. return 𝐶𝐶 

 

Алгоритм № 5: функция «countDL» 
Input: Points Cluster Labels (𝑂𝑂), Cluster Centroids Array (𝐶𝐶), Data (𝕋𝕋), Points Amount 
(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠), PDF Parameters((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
Result: Description Length 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 
1. likelyHoodFunctionValue = 0 
2. foreach 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑝𝑝𝑚𝑚𝑝𝑝𝑛𝑛𝑝𝑝 ∈  0, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 do 
3. cNum = 𝑂𝑂(𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝

′ ∈ 𝕋𝕋∗) 

4. 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑐𝑐𝑛𝑛 = log (PDF (‖𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑠𝑠𝑝𝑝
′ − 𝐶𝐶(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚)‖, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)))  

5. likelyHoodFunctionValue = likelyHoodFunctionValue + value 
6. end 
7. 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) = –likelyHoodFunctionValue + size(𝐶𝐶)*‖𝕋𝕋‖ 
8. return 𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) 

 

Рис. 4. Типовые наборы данных: а) Blobs, б) NoisyMoons, в) Iris

                       а)                                                           б)                                                                    в)

Таблица 2
Определение количества кластеров с применением MDL

Набор 
данных

Кол-во 
кластеров

DBSCAN, точек OPTICS, точек
150 1500 150 1500 

Blobs 3 3 3 3 3
NoisyMoons 2 5 2 4 2

Iris 2 2 2
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кируются следующим образом: левая и пра-
вая верхние группы («шарообразные» класте-
ры) маркируются как класс WhatsApp, а ниж-
няя группа (кластер произвольной формы) – 
как Discord. 

4. Ускорение подсчета MDL за счет 
уменьшения признакового пространства

Большое количество признаков снижает 
скорость кластеризации, анализа данных, а 
также может отрицательно повлиять на точ-
ность результатов [3]. Возникает необходи-
мость обоснованного выбора признаков в 
целях снижения размерности пространства 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460. Применение алгоритма XGBoost [16] 

при решении задачи классификации позво-
лило построить диаграмму значимости при-
знаков (рис. 6). Расчет метрики F-мера [17] 
для построенных моделей с разным количе-
ством признаков от 1460 до 3, отсортирован-
ных по важности, приведен в таблице 5. Из 
расчетов видно, что значимыми для обучения 
модели являются h*=17 признаков из 1460 
(для мессенджера WhatsApp показатели ме-
трики повысились, а для остальных уменьше-
ние размерности признакового простран-
ства не повлияло на F-мера). 

Таким образом, вектор T преобразуется в 
T*, содержащий 17 признаков (список вы-

                                                   а)                                                                                        б)
Рис. 5. Примеры отображения трехмерных сечений пространства ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
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1460 (точки 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
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, содержащие пакеты мессенджеров 
WhatsApp и Discord)

Таблица 3
Результаты MDL для оценки работы DBSCAN

L(x) ε minPts Кол-во кластеров
25,09 4 303 1 и шум2

37,64 3 298 2 и шум
50,19 3 301 3 и шум
62,73 3 304 4 и шум
75,28 3 306 5 и шум
87,82 3 307 6 и шум

100,37 3 311 7 и шум
112,92 3 314 8 и шум

…

Таблица 4
Результаты MDL для оценки работы OPTICS 

L(x) minPts Кол-во кластеров
25,09 5 – 161 1 и шум
25,09 351-650 1 и шум
37,64 161 – 350 2 и шум

100,37 4 7 и шум
263,47 3 20 и шум

2802,63 2 219 и шум

2 Разрозненные точки в пространстве, не отнесенные ни к одному кластеру 
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бранных признаков: 4, 5, 6, 8, 10, 11, 295, 452, 
456, 863, 1205, 1399, 1404, 1407, 1412, 1435, 
1439). Полученное множество векторов 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 будет являться входными 
данными для последующего отбора пакетов 
СТ.

Результаты работы метода в простран-
стве ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

17 для алгоритма DBSCAN приведены в 
табл. 6, а для OPTICS – в табл. 7.

Из значений табл. 3 и 6 видно, что MDL 
для алгоритма DBSCAN в пространствах ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

17 и 
ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

1460 равен 37,64, полученное количество 
кластеров соответствует количеству мессен-
джеров в трафике, при этом скорость подсче-
та MDL для пространства, содержащего 17 
признаков, на порядок выше. 

Применение MDL к алгоритму OPTICS в 
пространстве ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

17 (табл. 7) показывает худшие 

Рис. 6. График распределения признаков по степени их значимости
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Номера признаков

Таблица 5
Результаты расчета метрики F-мера для моделей с разным количеством признаков

Кол-во признаков
Мессенджер

Discord WhatsApp Skype Шум (https)

3 0,97 0,87 0,89 0,78

…

7 0,97 0,89 0,92 0,84

8 0,97 0,9 0,91 0,82

9 0,97 0,9 0,92 0,83

10 0,97 0,9 0,92 0,82

11 0,97 0,91 0,91 0,82

…

16 0,97 0,91 0,92 0,83

17 0,97 0,92 0,92 0,83

18 0,97 0,91 0,92 0,83

19 0,97 0,91 0,92 0,83

…

30 0,97 0,91 0,91 0,82

…

1460 0,97 0,91 0,92 0,85
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результаты в сравнении с DBSCAN. Это объяс-
няется тем, что процедура определения ε в 
OPTICS завершается раньше, чем достигается 
минимальное значение расстояния между 
точками 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

 в наборе данных. 
Исходя из представленного количества 

точек, маркировка кластеров существенно 
сокращает временные затраты на формиро-
вание «обучающей выборки» в сравнении с 
маркировкой каждого пакета по отдельности.

Заключение
Предложенный метод группировки паке-

тов СТ (соотнесенных через векторы Tn, вза-

имно-однозначно отображенные в точки 

ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 

 

 

 

 

) 
в разных признаковых пространствах позво-
ляет автоматизировать процесс их отбора в 
целях маркировки для формирования «обу-
чающей выборки». В последующем обучен-
ный на основании такой выборки классифи-
катор позволит проанализировать данные в 
тех признаковых пространствах, которые не 
могут быть представлены для «ручного» ана-
лиза специалистом, но наблюдаются при 
определении несанкционированного ис-
пользования мессенджеров. 

Таблица 6
Результаты MDL для оценки работы DBSCAN в признаковом пространстве ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 
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L(x) ε minPts Кол-во кластеров
37,64 111 5 2 и шум
50,19 106 4 4
50,19 111 4 4
62,73 113 4 5

547,59 1 118 3
554,3 1 117 3

576,27 116 6 3

Таблица 7
Результаты MDL для оценки работы OPTICS в признаковом пространстве ℎ = 1,1460      𝕋𝕋 = {𝑇𝑇𝑛𝑛|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁},      ℬ1460, где 𝑏𝑏ℎ ∈ [0,256].  

𝐿𝐿(𝑥𝑥) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 + 1
2 𝑃𝑃 log2|𝑋𝑋| (1) 

𝐿𝐿(𝑇𝑇′, 𝐶𝐶) =  − ∑ log2 𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)𝑁𝑁

𝑛𝑛=1 +  𝑘𝑘 log2|𝕋𝕋|, (2) 

𝑝𝑝(‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝐶𝐶‖)  |𝕋𝕋| – количество анализируемых точек.  𝜀𝜀  

Алгоритм № 1: анализ 
Input: PDF parameters ((𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)), Data (𝕋𝕋), Points Amount (𝑁𝑁) 
Result: Clusterized Data (𝐶𝐶∗) 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = processDistances(𝕋𝕋) 
2. 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑁𝑁   
3. 𝐶𝐶∗ = clustrize(𝕋𝕋, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, (𝜇𝜇, 𝜎𝜎)|(𝛼𝛼, 𝛽𝛽)) 
4. return 𝐶𝐶∗ 

 

Алгоритм № 2: функция «processDistances» 
Input: Data (𝕋𝕋) 
Result: 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 
1. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 =  ‖𝑇𝑇1

′ − 𝑇𝑇2
′‖, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.0, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 

2. foreach 𝑇𝑇𝑛𝑛
′ ∈ 𝕋𝕋 do 

3. foreach 𝑇𝑇𝑗𝑗
′ ∈ 𝕋𝕋 ∧ 𝑇𝑇𝑗𝑗

′ ≠ 𝑇𝑇𝑛𝑛
′  do 

4. 𝑑𝑑 =  ‖𝑇𝑇𝑛𝑛
′ − 𝑇𝑇𝑗𝑗

′‖ 
5. if d > 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
6. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
7. end 
8. if d < 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 then 
9. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑑𝑑 
10. end 
11. end 
12. end 
13. if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 < 2.0 then 
14. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 0.1 
15. end 
16. else if 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 > 2.0 then 
17. 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 1.0 
18. end 
19. return 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝜀𝜀𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

 

 

𝕋𝕋∗ = {𝑇𝑇𝑛𝑛
∗|𝑛𝑛 = 1, 𝑁𝑁} 
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L(x) minPts Кол-во кластеров
109518,64 32 24
112777,21 3 720
113383,46 26 32
115623,88 27 29
119265,05 4 486
124971,38 33 25
129084,96 31 26
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