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В последнее время информационные технологии неуклонно развиваются. В связи с этим стремительно увеличи-
ваются объемы банков данных, обрабатывать которые с каждым днем становится все сложнее. Актуальным направ-
лением обработки больших массивов данных является их интеллектуальный анализ, методы которого позволяют об-
наруживать в наборах данных неявные закономерности. Одна из основных задач интеллектуального анализа данных 
– задача кластеризации. Авторами статьи сформулирована ее постановка. Кластеризация является NP-полной, трудной 
задачей, поэтому необходимо разрабатывать нестандартные алгоритмы и методы для нахождения эффективного ре-
шения за полиномиальное время.  

Цель данной работы – построение программного комплекса для решения задачи кластеризации. Особенностью 
предлагаемого решения является использование модифицированных методов эволюционного моделирования и рое-
вого интеллекта, которые адаптируются к изменениям внешней среды.  

Была выделена модификация для нахождения квазиоптимальных решений, позволившая значительно сократить 
время формирования кластеров. Разработаны модифицированные генетический, муравьиный и пчелиный алгоритмы, 
а также модель функционирования алгоритмов как единая система. Рассмотрена структура программного комплекса. 
Разработан интуитивный пользовательский интерфейс.  

Был проведен вычислительный эксперимент на банках данных различного объема. В ходе серии вычислительных 
экспериментов время выполнения кластеризации элементов приблизительно равно 9.4 сек. В среднем полученное зна-
чение отличается от оптимального на 3–5 %. В рамках данной работы оптимальное значение времени равно 8–9 сек. 
Вычислительный эксперимент выявил временную сложность разработанного комплекса, которая приблизительно 
равна O(n2). 

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, эволюционное моделирование, генетический алгоритм, рое-

вой интеллект, пчелиный алгоритм, муравьиный алгоритм. 
 

Задача кластеризации – одна из главных задач 
интеллектуального анализа данных [1–4]. Она осо-
бенно значима, когда выступает одним из этапов 
анализа данных, построения законченного анали-
тического решения. Аналитику обычно легче выде-
лить в группу схожие объекты, изучить их особен-
ности и построить для каждой группы отдельную 
модель данных. Таким приемом постоянно пользу-
ются для обработки банков данных [5–8]. 

Новизна разработанных методов и подходов к 
решению задачи кластеризации заключается в ис-
пользовании методов, инспирированных природ-
ными системами: генетическим, муравьиным и 
пчелиным алгоритмами. Они позволяют ускорить 
процесс обработки банков данных. Применение  
таких подходов дает преимущество в решении  
NP-полных, трудных задач [9–12]. Рассмотрим по-
становку задачи кластеризации. 

 
Постановка задачи кластеризации 

 
Пусть X – множество объектов, Y – множество 

меток кластеров и задана функция расстояния 
между объектами: 

2
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i

x x x x    ,      (1) 

где xi, xi – характеристики объектов. Тогда суще-
ствует конечная обучающая выборка объектов: 

Xm={x1, …, xm}X.        (2) 

Эту выборку необходимо разбить на непересе-
кающиеся подмножества, называемые кластерами, 
так, чтобы каждый из них состоял из объектов, 
близких по метрике ρ, а объекты разных кластеров 
существенно отличались. При этом каждому объ-
екту xi ∈ Xm   приписывается метка кластера yi. 

Алгоритм кластеризации – это функция a:  

X →Y, которая любому объекту x ∈ X ставит в со-
ответствие номер кластера y ∈ Y. 

Множество Y в некоторых случаях известно за-
ранее, однако чаще ставится задача определения 
оптимального числа кластеров с точки зрения того 
или иного критерия качества кластеризации. При 
решении задачи кластеризации метки исходных 
объектов yi изначально не заданы, и даже само мно-
жество Y может быть неизвестно [1–4]. 

В рамках данной работы банк данных имеет ве-
личину в 500 элементов, полученных случайным 
образом (см. таблицу). 

Банк элементов 
 

A bank of elements 
 

Элемент 
Характеристика 

X Y Z V 
1 36 15 4 61 
2 69 23 11 32 
3 93 69 43 33 
4 23 33 28 80 
5 70 24 33 47 
6 79 98 87 80 
- - - - - 

500 18 5 62 10 
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Требуется разбить его на N кластеров: G1, G2, 
G3, …, но при этом уже существует некоторое раз-
биение, которое необходимо оптимизировать, ми-
нимизировав среднее внутреннее кластерное рас-
стояние или целевую функцию (ЦФ): 

 ,
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i jy j i j

i j i j
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y y
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где xi, yi – характеристики центра кластера; xj, yj – 
усредненные характеристики объектов. 

В данной работе для оптимального решения за-
дачи кластеризации производится случайное раз-
биение на кластеры, которое представляет собой 
вектор (рис. 1). Длина вектора равна количеству 
элементов банка данных, а также n элементов со 
значением 0, означающих конец одного кластера 
или начало другого [9–12].  

Для подсчета ЦФ необходимо найти центр каж-
дого кластера. Для этого подсчитываются усред-
ненные значения каждой характеристики для кла-
стера в целом: 

ср
A

A
n


 ,          (4) 

где А – значение характеристики; n – количество 
всех значений характеристики А. 

На рисунке 2 приведены усредненные значения 
характеристик для каждого кластера в целом. По-
сле нахождения центров кластеров подсчитываем 
ЦФ по формуле (3) и получаем ЦФ1 = 50,  
ЦФ2 = 43, ЦФn = 63. 

Классические последовательные алгоритмы пе-
реставляют один случайный элемент из одного кла-
стера в другой и снова производят подсчет, что яв-
ляется трудоемким процессом. Действия повторя-
ются до тех пор, пока кластеры не будут полностью 
заполнены, а ЦФ не станет квазиминимальной  
[13–15]. Рассмотрим алгоритмы, разработанные 
для оптимизации процесса разбиения на кластеры. 

 
Описание алгоритмов  

и программного комплекса 
 
Особенностью предложенного подхода явля-

ется использование алгоритмов, моделирующих 
процесс живой природы. Разработанные алго- 

ритмы моделируют различные аспекты эволюции 
[9–13, 16–20]. 

Генетический алгоритм (ГА) моделирует про-
цесс образования хромосом путем скрещивания, 
мутации и отбора [10, 12, 13, 16]. Это основная со-
ставляющая в природе. Муравьиный и пчелиный 
алгоритмы являются методами роевого интел-
лекта, главная составляющая которого – моделиро-
вание поведения живых организмов при коллек-
тивном взаимодействии [10, 17–20]. Случайное 
разбиение на кластеры в алгоритмах, инспириро-
ванных природными системами, формирует хромо-
сому (набор альтернативных решений).  

Основная цель ГА – минимизировать число 
внутрикластерных связей между элементами или 
максимизировать число внешних связей кластеров. 
При решении оптимизационных задач ГА имеет 
ряд преимуществ. Одно их них – адаптация к изме-
няющейся внешней среде. В процессе решения по-
ставленная задача может подвергаться измене-
ниям. Использование традиционных методов при-
водит к большим затратам машинного времени.  

Алгоритмы роевого интеллекта (муравьиный и 
пчелиный) описывают поведение в многоагентных 
системах [10, 17–20]. Цель пчелиного алгоритма – 
разбить предоставленную информацию на участки. 
Путем исследований с помощью агентов произво-
дится поиск эффективного решения в центрах по-
лученных участков. Если решение было найдено в 
окрестностях данной точки, агенты отправляются 
для полного и точного поиска эффективных реше-
ний. 

Муравьиный алгоритм моделирует поведение 
муравьев в колонии. Поиск участков пищи произ-
водится сообща группой агентов. Проходя некото-
рый путь, агент помечает его феромоном – отличи-
тельное свойство агентов не возвращаться в точку, 
в которой уже были. Путем накопления феромона 
после прохождения всей группы происходит фор-
мирование кластера, и решения, попавшие в за-
мкнутый участок, являются эффективными.  

Для реализации задачи кластеризации был со-
здан программный комплекс, к основным парамет-
рам которого относятся количество элементов и 
настройки разработанных алгоритмов. Размеры 
кластеров генерируются случайно. После того, как 
кластеры созданы (или загружены из файла), необ-
ходимо произвести настройку разработанных алго-
ритмов. 

 
Генетический алгоритм 

 
Для эффективного использования ГА необхо-

димо определить метод генерации начальной  
популяции. Существует множество методов по-
строения начальной популяции [10, 12, 13]. В дан-
ной работе используется решето Эратосфена. Это 
алгоритм нахождения всех простых чисел до неко- 
торого целого числа n. Решето подразумевает 
фильтрацию всех чисел, за исключением простых. 

G1 53 39 33 53 
G2 53 11 69 50 
… - - - - 
Gn 16 27 13 45 

 

Рис. 2. Центры кластеров 
 

Fig. 2. Cluster centers 

1 5 4 10 6 2 3 0 8 9 7 0 .. 351 320 500 
 

Рис. 1. Случайное разбиение элементов на кластеры 
 

Fig. 1. Random splitting of elements on clusters 
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По мере прохождения списка нужные числа оста-
ются, а ненужные (они называются составными) 
исключаются. Рассмотрим модифицированные ге-
нетические операторы, используемые для решения 
задачи кластеризации. 

Оператор кроссинговера. Процесс, при кото-
ром происходят сближение двух гомологичных 
хромосом при созревании половых клеток и обмен 
частями. Существуют различные модификации 
оператора кроссинговера. Из-за большой информа-
ционной нагрузки в данной работе используется 
упорядоченный оператор кроссинговера, при кото-
ром у родителей выбирается точка разрезания, от-
носительно которой будет происходить копирова-
ние элементов. Выбираются элементы из левого 
сегмента первого родителя и копируются в первого 
ребенка, а остальные позиции копируются из вто-
рого родителя в упорядоченном виде слева 
направо, но исключаются элементы, уже попавшие 
в первого ребенка [10].  

Операторы вставки и удаления. Данные опе-
раторы являются модификацией оператора мута-
ции.  

Оператор удаления позволяет удалять строи-
тельные блоки из родительских хромосом, тем са-
мым создавая хромосому потомка. 

Оператор вставки позволяет вставлять строи-
тельные блоки в родительскую хромосому для со-
здания потомка. 

Данные операторы эффективны для использо-
вания в ГА. Применяя оператор удаления, случай-
ный ген со значением 0 удаляется из разбиения, тем 
самым расширяет некоторый кластер. Дальше про-
исходит выполнение оператора вставки, который 
случайным образом выбирает точку разреза. На ме-
сте точки разреза оператор фиксирует разбиение 
хромосомы геном со значением 0, образуя новые 
кластеры. Эффективность данных операторов по-
казывает их умение быстро анализировать теку-
щую популяцию альтернативных решений [10].  

Оператор селекции. Это процесс, посредством 
которого хромосомы (альтернативные решения), 
имеющие более высокое значение ЦФ (с лучшими 
признаками), получают большую возможность для 
воспроизводства (репродукции) потомков, чем 
худшие хромосомы. Элементы, выбранные для ре-
продукции, обмениваются генетическим материа-
лом, создавая аналогичных или различных потом-
ков. Различают элитную, один ко многим, многие к 
одним, лучшие с худшими, на основе методов вет-
вей и границ и т.д. селекции [10]. В данной работе 
рассматривается селекция лучшие с худшими. При 
кластеризации есть остаточный эффект от непра-
вильного попадания в кластеры. Данный оператор 
позволяет стабилизировать состояние кластеров. 

Основные этапы ГА (рис. 3). 
1. Случайным образом генерируется началь-

ная популяция. На построение популяции оказы-
вает влияние внешняя среда в виде ЛПР. Формиру- 

ется таблица характеристик для каждого гена в 
хромосоме. 

2. Для каждой хромосомы из популяции вы-
числяется значение ЦФ. 

3. Выполняется элитная селекция – для приме-
нения оператора кроссинговера выбираются луч-
шие решения. 

4. Применяются генетические операторы (ГО). 
Первым выполняется оператор кроссинговера (ОК) 
– получаем потомство для последующего примене-
ния оператора мутации (ОМ). 

5. К выбранным хромосомам применяется опе-
ратор мутации. При этом мутация хромосомы вы-
полняется с некоторой вероятностью мутации, а 
точки мутации выбираются случайным образом. 

6. Вычисляется значение ЦФ для полученных 
после применения оператора мутации хромосом. 
Таким образом, после реализации оператора мута-
ции получается новое подмножество решений. Оно 

Внешняя среда

Начало

Конец

Генерация начальной 
популяции

Расчет ЦФ

Селекция

Применение ГО 
(ОМ, ОК)

Расчет ЦФ

Редукция

Критерий останова 
достигнут?

Оператор
рекомбинации

Нет

Да

1

2

3

4

5

6

7

8

9

 
 

Рис. 3. Структура ГА 
 

Fig. 3. A genetic algorithm structure 
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объединяется с первоначальным подмножеством 
решений. 

7. Выполняется элитная редукция, то есть луч-
шие решения отбираются в следующую популя-
цию, а плохие удаляются. Таким образом, размер 
популяции остается постоянным. 

8. Проверяется, достигнут ли критерий оста-
нова. В данной работе рассматривается критерий 
останова по времени работы алгоритма. 

9. Если данный критерий не достигнут, про-
цесс повторяется итерационно. Он выполняется на 
основе блока рекомбинации, который анализирует 
текущую популяцию альтернативных решений и 
управляет процессом поиска. Иначе выводятся по-
лученные квазиоптимальные решения.  

10. Конец работы алгоритма. 
 

Пчелиный алгоритм 
 
Оптимизационный алгоритм, моделирующий 

поведение пчел в живой природе, называется пче-
линым алгоритмом [12, 13, 19, 20]. 

На начальном этапе случайным образом от-
правляются агенты, пытающиеся отыскать 
участки, где есть квазиоптимальное решение. По-
сле возвращения агенты особым образом сооб-
щают остальным, где и сколько решений они 
нашли. Далее в окрестности найденных решений 
отправляются другие агенты, при этом, чем больше 
найденных решений, тем больше агентов направля-
ются в данную окрестность. Это означает, что ко-
личество агентов в каждом направлении пропорци-
онально значению ЦФ. Агенты продолжают искать 
другие квазиоптимальные решения, и процесс по-
вторяется.  Агенты живут не в двухмерной плоско-
сти, где, зная две координаты, можно определить 
количество решений, а в многомерном простран-
стве, где один параметр функции представляется 
каждой координатой, которую необходимо опти-
мизировать. Найденное квазиоптимальное реше-
ние представляет собой значение ЦФ в этой точке.  

Основные этапы работы пчелиного алгоритма 
(рис. 4). 

1. Генерируется начальное разбиение на кла-
стеры для поиска. Внешняя среда оказывает влия-
ние на построение кластеров для поиска. 

2. Определяется значение ЦФ для каждого кла-
стера. 

3. Выбираются начальные кластеры, на кото-
рых будет осуществляться поиск. 

4. Назначается количество агентов для поиска 
в окрестностях кластера. При этом количество 
агентов обратно пропорционально значению ЦФ. 
То есть, чем лучше участок, тем больше пчел для 
поиска, чем хуже – тем меньше пчел. 

5. Производится поиск на каждом кластере. 
Если на кластере найдено лучшее решение, оно 
становится кластером для поиска. 

6. Выполняется случайный поиск путем гене- 
рации новых решений. 

7. Проверяется критерий останова: если до-
стигнуто заданное время работы алгоритма, выво-
дится квазиоптимальное решение, иначе продол-
жается поиск в окрестностях п. 5. 

8. Конец работы алгоритма. 
В пчелином алгоритме, как и в генетическом, 

решение представлено в виде закодированного  
вектора. Расположение источника нектара опреде-
ляется этим решением, то есть решение является 
координатами источника. Количество нектара 
определяется значением ЦФ. Так как для задачи 
кластеризации надо минимизировать значение ЦФ, 
количество нектара обратно пропорционально ЦФ. 
Кластер имеет начальный размер, фиксируемый 
параметром α. 

К основным настройкам относятся количество 
агентов, количество источников нектара (слу-
чайно количество кластеров), размер кластеров 
для поиска и время работы как критерий оста-
нова. 
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Рис. 4. Структура пчелиного алгоритма 
 

Fig. 4. A bee colony algorithm structure 
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Муравьиный алгоритм 

 

Метод роевого интеллекта описывает совмест-
ное поведение перераспределения самоформируе-
мой системы, которая состоит из множества аген-
тов, естественно взаимодействующих между собой 
и с внешней средой. Агенты просты, но, непосред-
ственно взаимодействуя, вместе создают так назы-
ваемый роевой интеллект [12, 13, 17–20]. 

Идея муравьиного алгоритма заключается в мо-
делировании поведения агентов и связана с их спо-
собностью быстро находить кратчайший путь и 
адаптироваться к изменяющимся условиям внеш-
ней среды, находя новый кратчайший путь. При 
своем движении агенты помечают путь, и эта ин-
формация используется другими агентами для  
выбора пути. Такое элементарное правило поведе- 
ния и определяет способность агентов находить  
новый путь, если старый оказывается недоступным 
[3, 12, 19]. 

При решении оптимизационных задач необхо-
димо разрабатывать или модифицировать нестан-
дартные методы решения. Агенты движутся в про-
странстве по случайному маршруту. Маршрут раз-
бивается на равнозначные участки. Передвижение 
агентов фиксируется весовым коэффициентом, ко-
торый увеличивается от прохождения агента по 
участку маршрута. Дальше необходимо выбрать 
эвристику строительства решения и, если эффек-
тивное решение не найдено, реализовать оптималь-
ный локальный поиск.  

Для определения начального расположения 
агентов используется стратегия «Дробовик» – слу-
чайное распределение агентов в центрах кластеров, 
причем необязательно, чтобы численности агентов 
и центров совпадали. 

Любой агент получает информацию о весовом 
коэффициенте, повышающем вероятность прохож-
дения агента по данному участку маршрута. Весо-
вой коэффициент в момент времени t на участке Dij 
будет соответствовать τij(t). Начальное значение 
коэффициента задается как некоторое ненулевое 
натуральное число (0 ≤ τij(t) ≤ 1). Если участок 
маршрута не проходят некоторое время t, то весо-
вой коэффициент изменяется по формуле 

,
1

( 1) (1 ) ( ) ( )
m

ij ij ij k
k

t p t t


        ,   (5) 

где m – количество агентов; p – коэффициент изме-
нения (0 ≤ p ≤ 1). 

Задача кластеризации – минимизировать сред-
нюю сумму внутреннего кластерного расстояния: 

 min
i

F ,           (6) 
где Fi – длина вектора, попавшего в замкнутый уча-
сток. 

Рассмотрим предложенный авторами алгоритм 
(рис. 5). 

1. Ввод исходных данных – генерация элемен-
тов банка данных, ввод количества элементов. 

2. Ввод параметров – ввод времени работы ал- 
горитма и количества агентов. 

3. Начальное размещение агентов – случайное 
распределение агентов в центрах кластеров (произ-
водится с использованием стратегии «Дробовик»). 

4. Осуществление итераций, количество кото-
рых определяется пользователем в п. 2. 

5. Перемещение агентов – каждый агент посе-
щает каждый элемент по одному разу. 

6. Присвоение весового коэффициента участку 
маршрута: начальное значение весового коэффи-
циента задается как некоторое ненулевое нату-
рально число (0 ≤ τij(t) ≤ 1). 

7. Изменение весового коэффициента по фор-
муле (5). 

8. Поиск лучшего текущего решения на основа-
нии формулы (6). 

Серия вычислительных экспериментов пока-
зала, что эффективность муравьиного алгоритма 
возрастает с увеличением размера оптимизацион-
ных задач. Важной особенностью муравьиного ал-
горитма является конвергенция альтернативных 
решений. После большого числа итераций при од-
новременном использовании большого количества 
решений нет больших задержек в локальных экс-
тремумах. К настройкам муравьиного алгоритма 
относят количество агентов, весовые коэффици- 
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Рис. 5. Структура муравьиного алгоритма 
 

Fig. 5. An ant colony algorithm structure 
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енты α, β, формирующие представление о прио-
ритете выбранного участка маршрута. Коэффи-
циент изменения показывает степень снижения 
приоритетности выбранного участка маршрута. 

 
Разработка программного комплекса 

 

Для эффективного решения задач интеллекту-
ального анализа данных, в частности задачи кла-
стеризации, предлагаются эвристические алго-
ритмы, преобразующие одно конечное множество 
альтернативных решений в другое, используя для 
этого механизмы и принципы генетики и эволюции 
живой природы [5, 9–13, 16]. 

На рисунке 6 представлена укрупненная архи-
тектура модели биоинспирированного поиска, раз-
работанная в процессе написания программного 
комплекса. Данная модель анализирует поведение 
ЦФ при использовании трех различных эвристиче-
ских алгоритмов. Использование модели дает воз-
можность решать задачи кластеризации с любыми 
наборами исходных данных.  

1. На входе генерируется начальная популяция 
альтернативных решений под воздействием внеш-
ней среды (ЛПР).  

2. Выбирается алгоритм кластеризации эле-
ментов (генетический алгоритм – ГА, муравьиный 
алгоритм – МА; пчелиный алгоритм – ПА). На ос-
нове выполнения алгоритмов строится популяция 
альтернативных решений.  

3. Применив отбор, ЛПР получает набор квази-
оптимальных решений кластеризации.  

4. Если квазиоптимальное решение не удовле- 
творяет, повторяем шаг 2.  

5. Иначе на выходе получаются набор квази-
оптимальных решений и функция времени, которая 
показывает эффективность представленной мо-
дели. 

Основная идея данной модели – моделирование 
распараллеливания процесса обработки больших 
объемов данных с помощью эвристических алго-
ритмов.  

 

Вычислительный эксперимент 

 

Разработанные алгоритмы относятся к классу 
эвристических алгоритмов. Для оценки их эффек-
тивности, а именно временной сложности, произ-
водится анализ статистических данных, которые 
получаются при неоднократном выполнении дан-
ных алгоритмов [21–23].  

Для проведения вычислительного экспери-
мента кластеризации были выбраны БД со 100, 200, 
300, 400, 500 элементами. Перед началом экспери-
мента проводится настройка алгоритмов. Приве-
дем пользовательские настройки алгоритмов. 

Генетический алгоритм: 

оператор кроссинговера........упорядочивающийся 
отбор .......................................элитный  
оператор селекции .................равновероятный  
вероятность оператора  
кроссинговера ........................10 
вероятность оператора  
мутации ..................................90 
размер популяции..................200 
время работы .........................10 с. 

 
Муравьиный алгоритм: 

количество агентов .................................100 
вес следа феромона α ..............................1 
вес следа феромона β ..............................3 
коэффициент изменения .........................0.5 
время работы ...........................................10 с. 

 

Муравьиный алгоритм имеет ряд специфиче-
ских настроек. Определяется, сколько агентов бу-
дут участвовать в поиске квазиоптимальных реше-
ний. Весовые коэффициенты α и β – параметры, 
влияющие на приоритет выбора того или иного 
участка маршрута. Параметр α контролирует вы-
бор на текущем шаге i, j. Параметр β контролирует 
выбор на участке i, j с оптимальным значением ве-
сового коэффициента. Коэффициент изменения 
определяет время, с которым происходит измене-
ние весового коэффициента на предыдущем 
участке. 

Пчелиный алгоритм: 

количество агентов a ..............................100 
количество центров кластеров ...............20 
количество агентов b ..............................20 
размер кластеров .....................................4 
время работы ...........................................10 с. 

 

Для работы пчелиного алгоритма необходимо 
определиться с минимальным набором исходных 
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Рис. 6. Укрупненная архитектура  

биоинспирированного поиска для решения задачи 

 кластеризации 
 

Fig. 6. An enlarged architecture of bioinspired search 

 to solve a  clustering problem 
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данных. Количество агентов А – агентов, которые 
отправляются в центры кластеров для поиска эф-
фективных решений. Если решение найдено, в него 
отправляются агенты для поиска других квази-
оптимальных решений в окрестностях найденных 
решений. Количество решений является началь-
ным назначением для агентов А. Размер кластеров 
измеряется в условных единицах. 

Для исследования результатов эффективности в 
программном комплексе реализован блок вывода 
графика результатов выполнения, а в главном окне 
программы выводится квазиоптимальное значение 
ЦФ.  

Пока не достигнут критерий останова алгорит-
мов на равнозначных временных участках на осно-
вании (3) минимизируется среднее внутреннее кла-
стерное расстояние. Ось абсцисс отображает вре-
менные участки, а ось ординат – значение ЦФ на 
каждом участке.  

Первая серия тестов: 100 элементов банка дан-
ных (рис. 7). 

Значение лучших ЦФ: 1) ГА – 618, 2) МА – 583, 
3) ПА – 123.  

В рамках данной работы ЦФ измеряется в 
условных единицах для обозначения расстояния 
между кластерами. Из графика видно, что пчели-
ный алгоритм привел к наилучшему результату ЦФ 
за 9,36 сек. Это значение является оптимальным в 
рамках данной работы. Муравьиный алгоритм 
быстро попал в локальный оптимум. ГА показал 
высокую точность в поиске квазиоптимального 
разбиения на кластеры, даже уступая другим алго-
ритмам по времени поиска.  

Вторая серия тестов в 200 элементов показала 
преимущество ГА и муравьиного алгоритма в ре-
шении поставленной задачи. 

Третья серия тестов в 300 элементов показала, 
что пчелиный алгоритм самый быстрый и точный. 

Для точности вычислительных экспериментов 
опустим 4-ю серию тестов на 400 элементов. Про- 

ведем пятую, заключительную, серию для анализа 
полученных данных.   

Пятая серия тестов: 500 элементов (рис. 8). 
Рассмотрим вычислительный эксперимент по-

дробно. Из графиков видно, что пчелиный и мура-
вьиный алгоритмы практически не уступают друг 
другу. ГА в начале своей работы развивает хоро-
шую скорость, но попадает в локальный оптимум 
на задачах с большим набором исходных данных. 
Данные эксперименты подтверждают способность 
пчелиного и муравьиного алгоритмов находить 
квазиоптимальное решение на задачах с большим 
набором исходных данных [17–20]. 

Таким образом, проведя пять серий экспери-
ментов, можно сделать вывод о преимуществах 
каждого из алгоритмов. Использование данных ал- 
горитмов кластеризации в задачах интеллектуаль- 

 

  
 

Рис. 7. Первая серия тестов 
 

Fig. 7. The first test series 

 

Рис. 8. Пятая серия тестов 
 

Fig. 8. The fifth test series 
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Рис. 9. Зависимости ЦФ от количества элементов:  
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ного анализа данных зависит от поставленной за-
дачи и исходных данных. Диаграмма на рисунке 9 
показывает зависимость ЦФ от количества элемен-
тов при кластеризации. 

Из диаграммы видно, насколько эффективен 
тот или иной алгоритм. Время выполнения каждого 
из алгоритмов ≈ 10 000 мс. Эффективность ГА на 
большом наборе данных ниже, чем у пчелиного и 
муравиного алгоритмов, но дает разбиение на кла-
стеры, приближенное к оптимальному. Пчелиный 
алгоритм имеет ярко выраженное преимущество, 
что позволяет говорить о более точном разбиении. 
Муравьиный алгоритм показал не намного хуже 
пчелиного результат – на 7,5 сек.  

В результате выполнения алгоритмов получено 
эффективное формирование кластеров с наимень-
шими ЦФ (рис. 9). Эффективость разработанных 
методов исследована на основе проведения серии 
экспериментальных вычислений. 

 
Заключение 

 
Разработанные алгоритмы имеют ряд преиму-

ществ. Скорость и качество работы благоприятно 
сказываются на дальнейшем использовании дан-
ных алгоритмов для решения задачи кластериза-
ции. Проведенный вычислительный эксперимент 
показал хорошие результаты каждого из алгорит-
мов. В ходе серии вычислительных экспериментов 
время выполнения кластеризации элементов отли-
чалось в среднем на 3–5 % от оптимального. Под 
оптимальным временем поиска эффективного ре-
шения в рамках данной работы понимается значе-
ние в промежутке 8–9 секунд, полученное в резуль-
тате выполнения уже разработанных алгоритмов 
кластеризации, например k-средних. Временная 
сложность разработанных алгоритмов в составе 
программного комплекса приблизительно равна 
О(n2). 

Особенность данного программного комплек- 
са – в разработанных модифицированных алгорит-
мах. Основной модификацией ГА является приме-
нение решета Эратосфена для начальной генера-
ции набора альтернативных решений. Совместное 
применение операторов удаления и вставки дает 
большое преимущество в поиске квазиоптималь-
ных решений. Модификация пчелиного и муравьи-
ного алгоритмов заключается в модификации мате-
матического представления стандартных алгорит-
мов.  

С учетом увеличения объемов банков данных 
скорость обработки уменьшается прямо пропорци-
онально количеству элементов, что приводит к 
труднорешаемым проблемам. Методы и подходы 
эволюционного моделирования являются эффек-
тивным способом решения NP-полных, трудных 
задач, а модификация и разработка таких мето- 
дов – актуальным направлением в интеллектуаль-
ном анализе данных. 

Объединение алгоритмов позволяет улучшить 
качество работы программного комплекса и тем са-
мым ускорить процесс поиска квазиоптимальных 
решений. 

Работа выполнена при поддержке РФФИ, 

грант № 15-07-05523. 
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Abstract. Nowadays, information technologies have developed considerably. Databases grow too fast, and data processing be-

comes more and more difficult with each passing day. Data mining methods become an urgent area of study for processing large 
amounts of data because they allow finding out implicit patterns in data sets. One of the main tasks of data mining is clustering. The 
authors formulated the clustering problem. Clustering is a NP-complete, difficult task, therefore it is necessary to develop non-standard 
algorithms and methods for finding an effective solution in polynomial time.  

The purpose of this research is to build a software package for solving the clustering problem. In order to solve it, there were 
proposed modified methods of evolutionary modeling and swarm intelligence, which might adaptat to environmental changes.  

The paper specifies a modification to find quasi-optimal solutions, which allowed significantly reducing the time of cluster for-
mation. It also describes modified genetic, ant and bee colony algorithms, as well as an algorithm functioning model as a consistent 
system. The article considers the structure of the software system and the developed an intuitive user interface. 

A computational experiment was carried out on different amounts of data banks. A series of computational experiments showed 
that the time for element clustering approximately equals to 9.4 seconds. The difference between the obtained value and the optimal 
value is at average of 3–5 %. Within the research, the optimal time is 8–9 seconds. The experiment revealed temporary complexity of 
the developed complex. It approximately equals to the ICA ≈ O(n2). 

Keywords: data mining, evolutionary modeling, genetic algorithm, swarm intelligence, bee algorithm, ant algorithm. 
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