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В рамках гибридного подхода построения информационных интеллектуальных техно-
логий поддержки принятия решений предложен генетический алгоритм кластеризации 
объектов анализа в различных предметных областях. Алгоритм позволяет учитывать при 
кластеризации различные предпочтения аналитика, отражаемые в расчетной формуле 
фитнес-функции. Показано место данного алгоритма среди используемых для кластерно-
го анализа. Алгоритм является простым в его программной реализации, что повышает его 
надежность в использовании. Используемая технология эволюционного моделирования 
несколько расширена в рассматриваемом алгоритме. Во-первых, используется десятичная 
система счисления для кодирования хромосом в отличие от традиционной двоичной. Это 
вызвано множественным, а не бинарным, состоянием генов хромосомы. С этим связано 
отсутствие в данном алгоритме генетического оператора инверсии. Во-вторых, введен но-
вый генетический оператор фильтрации, который отсеивает хромосомы, не удовлетворя-
ющие условию требуемого количества кластеров в поставленной задаче. Такие хромосомы 
могут появляться в стохастическом процессе их эволюции. Представленный алгоритм был 
исследован в серии вычислительных экспериментов. В результате было выявлено, что ста-
билизация разбиения на кластеры достигается при числе реализованных поколений эво-
люции от 200 и более при сравнительно небольшом размере популяции от 150 хромосом, 
не требующем значительного выделения оперативной памяти компьютера. Проведенные 
вычисления на реальных данных показали для данного алгоритма хорошее качество кла-
стеризации и вполне приемлемую производительность одного порядка с производитель-
ностью алгоритмов SOM и “k-means”.
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The genetic algorithm of clustering of analysis objects in different data domains has been 
offered within the hybrid concept of intelligent information technologies development aimed to 
support decision-making. The algorithm makes it possible to account for different preferences 
of the analyst in clustering reflected in a calculation formula of fitness function. The place of 
this algorithm among those used for cluster analysis has been shown. The algorithm is simple 
in its program implementation, which increases its usage reliability. The used technology of 
evolutionary modeling is rather expanded in the mentioned algorithm. Firstly, the decimal 
chromosomes coding is used instead of the traditional binary coding. This has resulted from the 
fact that the chromosome genes condition is multiple and not binary. Moreover, this is due to the 
absence of the genetic operator of inversion in this algorithm. Secondly, a new genetic operator 
used for filtering has been implemented. This operator eliminates chromosomes that do not meet 
the required clusters quantity condition in a task. Such chromosomes can appear in the stochastic 
process of their evolution. The presented algorithm has been studied in a series of simulation 
experiments. As a result, it has been found that stabilization of splitting into clusters is reached 
when the number of completed generations of evolution is 200 and more, and the population size 
is rather small: from 150 chromosomes (in this case no considerable amount of random-access 
store is required). The calculations carried out on real data showed for this algorithm the high 
quality of clustering and the acceptable computing speed of the same order with the computing 
speed of SOM and “k-means” algorithms.
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experiment.
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Введение

Процессы всех этапов жизненного цикла наукоемкой продукции (авиационная тех-
ника, электроника и др.) сопровождаются принятием проектных, управленческих, 

маркетинговых и других решений в условиях неопределенности информации, вызван-
ной незнанием или недостаточностью данных, их неполнотой и расплывчатостью, не-
точностью (ошибкой) измерения или наблюдения, субъективной нечеткой оценкой. Для 
раскрытия этих неопределенностей в настоящее время наряду с интеллектом специали-
стов применяются информационные технологии поддержки искусственного интеллекта, 
реализующие «мягкие вычисления» с использованием нейронных сетей, генетических 
алгоритмов, нечетких множеств, кластеризации [1–3]. При этом наибольший эффект до-
стигается при использовании гибридных технологий, использующих сочетание выше-
названных моделей и методов [4–6].

В информационной поддержке принимаемых решений успешно используется тех-
нология кластерного анализа в таких областях, как машиностроение [7], экономика (сег-
ментирование рынка [8], стратегическое планирование [9], анализ кредитных рисков 
[10]), государственное и муниципальное управление (региональная экономическая поли-
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тика [11], налоговое администрирование [12], избирательные кампании [13]), медицина 
[14, 15], образование [16, 17] и др. Еще более широкое распространение получила кла-
стеризация в составе различных информационных технологий, например, распознавания 
изображений [18], анализа текстов [19], отражения кибератак [20]. 

В настоящее время использование традиционных алгоритмов кластеризации, напри-
мер, итеративных (“k-means” [21], SOM [22] и т. д.), иерархических дивизимных (BIRCH 
[23], MST [24] и т. д.) и иерархических агломеративных (CURE [25], ROCK [26] и др.) 
сменилось гибридным подходом, предполагающим использование при кластеризации 
вышеназванных технологий «мягких вычислений». 

Данное обстоятельство вызвано растущим количеством и сложностью задач, исполь-
зующих кластеризацию, значительным увеличением объема анализируемых данных, за-
частую в режиме онлайн [27]. При этом, рассматривая масштабируемые алгоритмы для 
работы с большим объемом данных [28, 29], следует отметить их работу с категорийны-
ми данными [30]. 

В настоящее время возможности кластерного анализа расширяются за счет исполь-
зования наряду с традиционными новых методов (например, метод волновых преобра-
зований в алгоритме WaveCluster [31]), объединения нескольких методов в один [32], 
выявления и учета при кластеризации взаимозависимости в данных [33, 34], а также за 
счет гибридного подхода [5, 35]. 

Предлагаемый алгоритм кластеризации можно также отнести к категории гибридных, 
так как он использует эволюционный подход, характерный для так называемых генетиче-
ских алгоритмов. Основанием для его разработки послужила необходимость использова-
ния в системах поддержки принятия решений универсального алгоритма по отношению 
к предпочтениям аналитика в различных ситуациях, то есть формирование кластеров не 
по одному, а по совокупности нескольких критериев. В представленном алгоритме эта 
универсальность обеспечивается изменением расчета фитнес-функции (функции при-
способленности) используемых в алгоритме хромосом без изменения структуры самого 
алгоритма. В рассматриваемом случае при кластеризации, кроме близости объектов к 
центру кластера в метрическом пространстве признаков (критерий формирования более 
плотных кластеров), учитывается расстояние между кластерами (критерий максимально-
го различия кластеров между собой).

Описание алгоритма кластеризации

Исходные данные представляют собой набор векторов в пространстве из n признаков   
. Каждый p-й вектор относится к соответствующему группи-

руемому объекту. В составе исходных данных присутствует также требуемое количество 
кластеров – m. 

Генетический алгоритм традиционно работает с популяцией хромосом, модифици-
руемых в итерационном процессе эволюции. В нашем случае в популяции размером w 
каждая хромосома отображает один из возможных вариантов кластеризации, в качестве 
которой используется вектор  (t – номер хромосомы внутри по-
пуляции). Количество компонентов вектора хромосомы является фиксированным и рав-
ным количеству кластеризуемых объектов, то есть k. В отличие от традиционного подхо-



М.А. Анфёров

137

Российский технологический журнал.  2019;7(6):134-150

да, при кодировании значений компонентов хромосомы (значений «генов») используется 
десятичная система счисления. Целое значение компонента (r-го «гена» в хромосоме) 
кодирует номер кластера, к которому следует отнести r-й объект, и находится в интервале 
[1, m].

Критерий качества кластеризации определяется с учетом среднего размера форми-
руемых кластеров

                                                                                               (1)

и оценки удаленности кластеров друг от друга

,                                                                                               (2)

где kj – число входных образов (объектов), попавших в j-й кластер; – точка центра j-го 
кластера в пространстве признаков;  – евклидово расстояние от входного обра-
за  до центра своего j-го кластера; – число сочетаний из m по 2; m – количество 
кластеров;  – квадрат расстояния между центрами i-го и j-го кластеров.

Данный критерий качества исполняет в генетическом алгоритме роль фитнес-функ-
ции хромосом и рассчитывается по формуле1:

                                                                                                                             (3)

Кластеризация с бόльшим значением фитнес-функции характеризуется более плот-
ной группировкой образов кластеризуемых объектов вокруг центра своего кластера в 
пространстве признаков и более удаленным расположением этих центров друг от друга.

В алгоритме используются генетические операторы селекции, кроссовера, мутации, а 
также новый оператор фильтрации, исключающий из рассмотрения хромосомы, отобра-
жающие недопустимую кластеризацию, то есть не соответствующую требуемому числу 
кластеров. Вероятность такого события достаточно высока ввиду случайного характера 
выбора вышеназванных значений компонентов при формировании начальной популяции 
хромосом, а также вследствие работы других генетических операторов. Истинность та-
кого события определяется значением функции :

                           (4)

В результате выполнения данного оператора рассматриваемая хромосома либо про-
должает участвовать в дальнейшей работе алгоритма при , либо она удаляется 
1 Для других метрических пространств или в случае использования категориальных данных могут использовать-
ся другие формулы и подходы к оценке качества.
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при . Другими словами, оператор фильтрации – Fil ставит в соответствие хромо-
соме, над которой он выполняется, либо ее саму, либо пустое множество:

                                                                                                     (5)

Основное описание предлагаемого алгоритма представлено блок-схемой, которая по-
казана на рис. 1. Ниже приводятся пояснения выполняемых шагов алгоритма, за исклю-
чением шагов, описанных непосредственно в блок-схеме.

Шаг 1. Исходные данные для работы алгоритма включают множество векторов {xp},   
(см. выше), количество искомых кластеров – m, количество группируемых объек-

тов – k, количество хромосом в популяции – w, количество поколений в процессе эволю-
ции – L, вероятность выполнения генетического оператора кроссовера – Pc, вероятность 
выполнения генетического оператора мутации – Pm.

Шаг 4. Необходимую последовательность равномерно распределенных целых чисел 
из диапазона [1, m] можно получить, воспользовавшись соответствующей вычислимой 
функцией R(a, b), использующей в свою очередь вычислимую функцию Rnd – генератор 

Рис. 1. Блок-схема алгоритма.
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Рис. 1. Продолжение
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Рис. 1. Окончание
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равномерно распределенных случайных действительных чисел из диапазона [0, 1]. Для 
генерации равномерно распределенных случайных чисел можно воспользоваться одним 
их известных методов, например, линейным конгруэнтным методом.

Один из возможных вариантов построения алгоритма функции R(a, b) приведен 
ниже, где a и b – границы диапазона [a, b] генерируемых целых чисел.

Алгоритм A. Вычислить значение функции R(a, b):
A1. Задать исходные данные – целые числа a и b (a < b).
A2. Рассчитать приращение Δ = 1/(b – a +1).
A3. Получить равномерно распределенное в интервале [0, 1] вещественное случай-

ное число λ = Rnd.
A4. Положить i = 1. 
A5. Проверить: логическое выражение (i–1)·Δ ≤ λ ≤ i ·Δ истинно? Если да, то закон-

чить. Присвоить функции R(a, b) искомое значение: a + (i–1). 
A6. Положить i = i + 1 и перейти к шагу A5.
Шаг 5. Функция вычисляется согласно (4).
Шаг 11. На данном шаге используется вычислимый оператор селекции Sel, отбира-

ющий хромосому для дальнейшего воспроизводства по принципу «выживает лучший». 
При отборе участвует процедура «виртуальная рулетка», позволяющая хромосомам с 
бόльшим значением фитнес-функции быть отобранными с бόльшей вероятностью. Ниже 
приведен алгоритм оператора селекции.

Алгоритм B. Выполнить селекцию – отобрать хромосому2  
= Sel( , , ..., ):

B1. Задать исходные данные – множество хромосом { } и множество значений 

соответствующих им фитнес-функций { }, .
B2. Рассчитать суммарное значение фитнес-функции по всей популяции .

B3. Получить равномерно распределенное в интервале [0, 1] вещественное случай-
ное число λ = Rnd.

B4. Положить γ = 1 и t = w.
B5. Проверить: логическое выражение (γ –  ) ≤ λ ≤ γ истинно? Если да, то за-

кончить:  =  .
B6. Положить γ = γ –  и t = t – 1.  Перейти к шагу B5.

Шаг 13. Используется вычислимая функция Rul(Pc), которая возвращает значение 
либо 1 в случае наступления случайного события с вероятностью Pc, либо 0 в противном 
случае. Алгоритм вычисления приведен ниже.

Алгоритм C. Вычислить значение функции Rul(Pc):
C1. Задать исходные данные – значение вероятности Pc.
C2. Получить равномерно распределенное в интервале [0, 1] вещественное случай-

ное число γ = Rnd.
C3. Проверить: логическое выражение γ ≤ Pc истинно? Если да, то присвоить функ-

ции Rul(Pc) искомое значение 1, если нет – значение 0. 

2 Для хромосомы gβ  алгоритм аналогичен.
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C4. Закончить.
Шаг 14. На данном шаге используется вычислимый оператор кроссовера Cr, скрещи-

вающий две хромосомы  и и конструирующий в результате новую хромосому 
для помещения ее в новую популяцию. Для этого равновероятным случайным образом 
определяется точка кроссовера rc  [2, k–1], т. е. номер «гена», с которого будет произво-
диться обмен значениями рассматриваемых хромосом. Для этого можно воспользоваться 
рассмотренной выше вычислимой функцией R(2, k–1). Ниже приведен алгоритм опера-
тора кроссовера.

Алгоритм D. Выполнить кроссовер – отобрать хромосому  = Cr( , ):
D1. Задать исходные данные – хромосомы  , .
D2. Определить точку кроссовера rc = R(2, k–1). 
D3. Построить хромосомы  ,  : 

 = ( , , ..., , , ..., ), 

 = ( , , ...,  , , ..., ).
D4. Проверить: логическое выражение Rul(Pc) = 1 истинно? Если да, то  = , 

если нет –  = .
D4. Закончить.
Шаг 20. На данном шаге используется вычислимый оператор мутации Mu, заменя-

ющий значение случайно определенного «гена» с номером rm  [1, k] на новое случайно 
определенное значение с равной вероятностью из интервала [1, m]. Поиск значения rm 
осуществляется также с равной вероятностью, для чего можно воспользоваться рассмо-
тренной выше вычислимой функцией R(1, k). Ниже приведен алгоритм оператора мутации. 

Алгоритм Е. Выполнить мутацию хромосомы  :
Е1. Задать исходные данные – хромосому  .
Е2. Определить номер мутирующего «гена»: rm= R(1, k). 
Е3. Присвоить новое значение мутирующему «гену»: 

= R(1, m).

Е4. Закончить.
Шаг 28. Поиск лучшей хромосомы gopt в популяции последнего поколения (L – номер 

последнего поколения) осуществляется обычным перебором значений фитнес-функций 
всех хромосом с поиском хромосомы, имеющей максимальное значение данной функции.

Шаг 29. Декодирование найденной хромосомы предполагает сортировку ее компо-
нентов («генов») по их значению, поскольку каждый компонент вектора хромосомы со-
ответствует группируемому объекту, а его значение – номеру кластера.

Исследование алгоритма кластеризации

Поскольку работа алгоритма представляет собой стохастический процесс, то его схо-
димость является также категорией вероятностной, требующей своей оценки. Для вы-
полнения данного анализа были проведены исследования эффективности работы алго-
ритма в несколько этапов. 

На первом этапе были подготовлены исходные данные в виде множества много-
мерных векторов значений признаков абстрактных кластеризуемых объектов. Значения 



М.А. Анфёров

143

Российский технологический журнал.  2019;7(6):134-150

подбирались случайным образом с помощью несложной программы. При этом разброс 
координат объектов по измерениям внутри кластеров поддерживался в рамках необходи-
мой дисперсии. Данные готовились для двух серий вычислительных экспериментов – с 
сильно и слабо выраженным удалением кластеров. Во втором блоке данных расстояние 
между кластерами, оцениваемое методом «ближнего соседа», было соизмеримо с дис-
персией значений координат внутри кластеров.

На втором этапе были проведены серии вычислительных экспериментов с использо-
ванием специально разработанной для этой цели программы. Работа алгоритма в рамках 
данной программы выполнялась в различных режимах, отличающихся варьированием 
размера популяции хромосом w и количества отработанных алгоритмом поколений эво-
люции L. Значения параметров вероятности для генетических операторов во всех экспе-
риментах задавались следующими: Pc = 0.9 и Pm = 0.1. 

Результаты экспериментов на обоих блоках данных показывают (см. рис. 2, 3), что 
процесс эволюции хромосом стабилизируется уже при небольших размерах их популя-
ции (w > 150) и числе реализованных поколений эволюции (L > 200).

Рис. 2. К определению параметров стабилизации работы алгоритма 
при сильно выраженной кластеризации.

Значение параметра качества кластеризации Θ выбиралось равным значению фит-
нес-функции ( – лучшая хромосома, отображающая результат кластеризации). 
При сильно выраженной кластеризации, как и предполагалось, значение Θ оказалось 
выше, чем во втором случае (36.1079 > 3.1977) вследствие большей удаленности класте-
ров друг от друга.

Значение параметра качества на режимах работы алгоритма ниже стабилизацион-
ных описывается эмпирическими функциональными зависимостями, полученными по 
результатам тех же экспериментов для каждого блока данных (см. рис. 4, 5). Что касается 
сильно выраженной кластеризации, то эта зависимость имеет вид

.	                                                     (6)
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Для случая слабо выраженной кластеризации мы имеем функцию

                                                (7)

Обе эмпирические зависимости (6) и (7) были проверены на адекватность по крите-
рию Фишера.

На третьем этапе ставился вычислительный сравнительный эксперимент на реаль-
ных данных, использованных автором ранее при выявлении потенциальных объектов 
выездных налоговых проверок (предприятий) в рамках налогового администрирования 
[12]. Пространство признаков предприятий, используемых в данной задаче, состоит из 16 
финансовых показателей, входящих в состав методических положений по оценке финан-
сового состояния предприятий и установлению неудовлетворительной структуры балан-
са, утвержденной Федеральным управлением по делам несостоятельности (банкротства) 
РФ. Показатели образуют четыре группы и характеризуют рентабельность предприятия, 

Рис. 3. К определению параметров стабилизации алгоритма 
при слабо выраженной кластеризации.

Рис. 4. Работа алгоритма на переходных режимах:
сильно выраженная кластеризация.

Рис. 5. Работа алгоритма на переходных режимах:
слабо выраженная кластеризация.
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ликвидность и его платежеспособность, деловую активность и финансовую устойчи-
вость (подробно см. [12]). 

Для сравнения предлагаемого алгоритма с существующими в первую очередь был выбран 
SOM-алгоритм [22], который по характеру является также стохастическим и гибридным, а 
также один из популярных алгоритмов – “k-means” [21]. Вычисления с использованием ней-
ронных сетей Кохонена и алгоритма “k-means” выполнялись в программе Deductor Studio 
Basegroup Labs. В пространстве вышеназванных 16 признаков выполнялась кластеризация 24 
предприятий с формированием трех кластеров, как и в задаче поддержки налогового управле-
ния [36]. Расчет среднего значения параметра качества кластеризации 3 ( и 
рассчитаны для лучшей хромосомы популяции по (1) и (2)) по результатам повторных прого-
нов SOM-алгоритма составил 3.97, а алгоритма “k-means” – 2.04. Использование же предла-
гаемого алгоритма в данной задаче при размерах популяции хромосом (w) и числе реализо-
ванных поколений эволюции (L), равных 200, показало среднее значение . 
Результат оказался вполне ожидаемым, так как алгоритмы SOM и “k-means” учитывают толь-
ко один критерий кластеризации, тогда как в задаче [36] лучшее решение оценивается двумя 
критериями, такими же, как и в предлагаемом алгоритме. 

Чтобы поставить сравниваемые алгоритмы в равное положение, не связанное с при-
оритетами принятия решений в [36], в предлагаемом алгоритме была изменена фит-
нес-функция (см. (3)) на значение , учитывающее только один критерий 
кластеризации – близость образов кластеризуемых объектов к центру кластера в про-
странстве измерений. Именно этот критерий используется в алгоритмах SOM и “k-means”. 
По результатам новой серии экспериментов были получены следующие значения крите-
рия качества : для предлагаемого алгоритма – 0.147, алгоритма SOM – 0.089, 
алгоритма “k-means” – 0.072.

Таким образом, в обоих случаях качество кластеризации оказалось лучше в предла-
гаемом алгоритме. Это объясняется тем, что в данном алгоритме пространство поиска 
покрывает все допустимое множество решений (генетический оператор мутации обе-
спечивает появление в рассматриваемом множестве таких решений, которых не было 
заложено в генетическом материале начальной стартовой популяции), в то время как в 
сравниваемых алгоритмах пространство решений зависит от их инициализации (старто-
вых значений координат центров кластеров в “k-means” и координат нейронов в SOM).

Сравнительная оценка алгоритмов по производительности учитывала то обстоятель-
ство, что время работы алгоритма SOM напрямую зависит от количества эпох обучения 
нейронной сети входными данными, а исследуемого алгоритма – от размеров популяции 
хромосом и числа реализованных поколений эволюции. В процессе повторных вычис-
лений было выявлено, что стабилизация алгоритма SOM по точности кластеризации на-
ступает в диапазоне от 1500 до 2000 эпох. Для предпочтительной для данного алгоритма 
оценки было определено время его работы при реализации 1500 эпох обучения нейрон-
ной сети на 32-разрядном микропроцессоре с тактовой частотой 1.7 ГГц. Среднее значе-
ние времени его работы составило 4.5 с. Среднее время работы предлагаемого алгоритма 
при w = 200 и L = 200 на том же микропроцессоре составило 0.89 с, а алгоритма “k-means” 
– 0.64 с. Это говорит о соразмерности производительности сравниваемых алгоритмов.

3 Сравните с (3).
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Для более детального исследования производительности предлагаемого алгоритма 
была проведена серия вычислений при различных значениях w и L. По полученным ре-
зультатам (см. таблицу) выполнена оценка воспроизводимости эксперимента с исполь-
зованием G критерия Кохрена. Расчетное значение критерия (0.299) не превышает та-
бличного (0.478) при уровне значимости 0.05, что не просто подтверждает случайный 
характер расхождения дисперсий значений времени в повторных вычислениях, но и сви-
детельствует о стабильной надежной работе алгоритма, результат которого не зависит от 
его инициализации. 

К оценке производительности алгоритма

Размер популяции 
(w)

Число поколений 
(L)

Время работы алгоритма при повторных вычислениях, с
1 2 3

200 200 0.859 0.907 0.911
200 300 1.359 1.361 1.375
200 400 1.781 1.797 1.812
300 200 1.765 1.735 1.750
300 300 2.562 2.547 2.625
300 400 3.469 3.391 3.531
400 200 2.687 2.828 2.718
400 300 4.125 4.109 4.281
400 400 5.421 5.532 5.359

С использованием полученной статистики (см. таблицу) построена регрессионная 
модель зависимости времени работы алгоритма (τ) в данном эксперименте от параметров 
w и L с высоким значением множественного коэффициента детерминации (R2 = 0.97):

,                                                                                             (8)

позволяющая более полно оценивать производительность предлагаемого алгоритма при 
w > 150 и L > 200.

Заключение

Представленный генетический алгоритм кластеризации является гибким по отноше-
нию к предпочтениям аналитика в процессе принятия решений, так как позволяет вы-
полнять кластеризацию, исходя из различных критериев, например, максимального вза-
имного удаления кластеров, близости геометрических образов группируемых объектов 
к центру кластера, других критериев. Это достигается изменением расчетной формулы 
фитнес-функции, учитывающей необходимое сочетание критериев кластеризации без из-
менения структуры алгоритма.

Как и любой генетический алгоритм, данный алгоритм является простым в его про-
граммной реализации, что делает его надежным в использовании. Высокая надежность 
алгоритма была подтверждена проведенными вычислительными экспериментами на дан-
ных, отражающих различные кластерные структуры. Эксперименты показали быструю 
сходимость алгоритма, оцениваемую по небольшому числу поколений эволюции в про-
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цессе нахождения искомого решения. При этом необходимы небольшие вычислительные 
ресурсы компьютера в виде его оперативной памяти, так как надежная работа алгоритма 
не требует большой популяции генетических хромосом. 

Алгоритм отличает нечувствительность к инициализации, так как в процессе эво-
люции хромосом за счет использования генетических операторов алгоритм полностью 
покрывает все множество допустимых решений, что, в итоге, обеспечивает высокое ка-
чество кластеризации. Проведенный вычислительный эксперимент на реальных данных 
показал не только хорошее качество кластеризации, но и вполне приемлемую производи-
тельность представленного алгоритма, соразмерную с производительностью общепри-
знанных алгоритмов SOM и “k-means”.
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