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Классификация и кластеризация 

Классификация – важная составляющая научно-

го направления, получившего название «машинное 

обучение». Однако само понятие «классификация» 

неоднозначно, оно содержит несколько толкований: 

1) процесс «построение классификатора – раз-

деление множества объектов (наблюдений) на груп-

пы (классы), на основе анализа их признакового 

описания»;  

2) процесс «применение классификатора»; 

3) результат выделения классов. 

Признаки характеризуют какой-либо наблюдае-

мый феномен, признаки можно измерить, используя 

различные шкалы. 

В статье классификация – это обучение с учи-

телем, обучение на помеченных данных (xi, cj).  

Ниже приведена постановка задачи классифи-

кации по первому толкованию. 

Пусть <X, A, C> – набор данных; X = {x1, …, 

x|X|} – непустое конечное множество объектов 

(наблюдений); A = {a1, …, аn} – непустое конечное 

множество признаков (атрибутов); C = {c1, c2, …, cm} – 

непустое конечное множество меток классов; cj ∈ C – 

значение метки класса для j-го наблюдения. 

На множестве объектов X и множестве меток 

классов С построить алгоритм (функцию или клас-

сификатор) c: X→ С, способный указать метку клас-

са для произвольного объекта из исходного множе-

ства; с = c(a; θ) – метка, соответствующая вектору 

признаков a; θ – вектор параметров классификатора. 

Среди множества различных типов классифика-

торов нечеткий классификатор (НК) выделяется 

возможностью интерпретации как собственно полу-

ченного результата, так и процесса его получения [1, 

2]. Процесс построения НК включает три этапа: от-

бор признаков [3, 4], формирование базы нечетких 

правил [5, 6], оптимизация параметров НК [7, 8]. 

Наиболее часто используемым подходом к фор-

мированию базы нечетких правил является класте-

ризация исходных данных. Центроидные методы 

кластеризации, такие как K-средние [9], связаны с 

поиском групп данных на основе их сходства путем 

определения центров кластеров и их радиусов. Ко-

личество найденных кластеров в наборе данных 

определяет количество возможных нечетких «ЕС-

ЛИ-ТО» правил. Из каждого кластера формируется 

нечеткое правило вида 

Rj: ЕСЛИ x равно Aj, ТО класс cj, 

где Rj – метка j-го правила, j = 1, 2, …, K; x –  

n-мерный вектор входных признаков, т.е. x = (x1, …, 

xn); Aj – вектор имен функций принадлежности, в 

нашем случае треугольного либо гауссового типа. 

Задачей кластеризации является группировка 

множества объектов таким образом, чтобы объекты 

внутри одного кластера были подобны по заданной 

метрике. Функция расстояния между объектами  

ρ(xi, xj) задана на множестве X. Необходимо сопо-

ставить метку ci ∈ C объекту xi ∈ X таким образом, 

чтобы объекты внутри каждого кластера были близ-

ки относительно метрики ρ, но при этом объекты 

разных кластеров значительно различались. В отли-

чие от классификации данные в наборе не размече-

ны, т.е. метки ci изначально не заданы.  

Невозможно получить однозначное решение за-

дачи кластеризации: заранее неизвестно число кла-

стеров, не существует однозначного критерия каче-

ства (функции пригодности) кластеризации, присут-

ствует существенная зависимость от метрики ρ [10]. 

Так как кластеризация данных может быть све-

дена к задаче оптимизации, для ее решения часто 

применяют метаэвристические алгоритмы с после-

дующим построением базы нечетких правил [11–

15]. Согласно теореме об «отсутствии бесплатных 

завтраков» [16], не существует универсального алго-

ритма, пригодного для решения любых задач опти-

мизации. Указанный факт заставляет исследователей 

искать новые методы решения задач оптимизации.  

В [17] предложен популяционный алгоритм оп-

тимизации, имитирующий поведение роя саранчи, и 

описано его применение для решения задач поиска 

оптимума сложных математических функций, а так-

же для проектирования оптимальных форм консоль-

ной балки и ферм различной конфигурации. Алго-

ритм «саранчи» в [18] применен для решения опре-

деления места повреждения конструкции и степени 

его тяжести. В [19] описано эффективное примене-
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ние алгоритма «саранчи» для решения задачи визу-

ального отслеживания нескольких объектов в ви-

деопотоке со сложным фоном. В [20] описано при-

менение алгоритма «саранчи» для построения кон-

троллера интегрированной фотоэлектрической си-

стемы выработки электроэнергии, а в [21] – для 

вспомогательного контроллера системы возбужде-

ния синхронного генератора при подавлении низко-

частотных колебаний в энергосистеме. Кроме того, 

этот алгоритм успешно применялся в решении задач 

обработки изображений [22, 23], анализа вибраци-

онных сигналов [24] и сигналов ЭКГ [25], а также 

отбора информативных признаков [26, 27]. Результа-

ты применения алгоритма показали его высокую 

эффективность в решении реальных задач с анали-

тически незаданными пространствами поиска. 

Целью статьи является исследование возмож-

ности применения метаэвристического алгоритма 

«саранчи» и различных функций пригодности для фор-

мирования базы правил нечеткого классификатора. 

Алгоритм «саранчи» 

Миллионы личинок саранчи передвигаются как 

катящиеся цилиндры. На своем пути они едят почти 

всю растительность. Когда они становятся взрослы-

ми, то образуют рой в воздухе. Так саранча мигри-

рует на большие расстояния. Основная характери-

стика роя в личиночной фазе – медлительность, ко-

роткие движения. С другой стороны, резкие, даль-

ние движения – важнейшая особенность роя во 

взрослом возрасте. Алгоритм учитывает фазу личи-

нок и фазу миграции роя. Рой пытается найти зону 

комфорта, к которой стремятся все особи (этап ин-

тенсификации). Кроме силы стремления попасть в 

зону комфорта, есть сила отталкивания, что позво-

ляет каждой отдельной особи искать лучшее реше-

ние (этап диверсификации). Следующая позиция 

особи определяется на основе её текущего положе-

ния, лучшего решения на данный момент и положе-

ния всех других особей [17]. 

Ниже представлен собственно алгоритм «са-

ранчи»: 
 

Алгоритм «саранчи» 

Вход: N – размер популяции, itermax – максимальное ко-

личество итераций;  

Выход: T – лучшее решение. 

1: Случайным образом сгенерировать N решений. 

2: Найти лучшее решение T среди сгенерированных N 

решений. 

3: while k < itermax do 

4:      Расчёт коэффициента c по формуле 1; 

5:      while i < N do 

6:  Поиск i-го решения по формуле 2; 

7:       end while; 

8:       Найти лучшее решение T в новой популяции. 

9: k = k + 1; 

10: end while 
 

Коэффициент c, отвечающий за соблюдение ба-

ланса диверсификация-интенсификация, определя-

ется следующим образом: 
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где ub, lb – верхняя и нижняя границы поиска;  

ρij = |xi – xj|– расстояние между i-м и j-м решением; 

s(ρ) = f · exp(–ρ/v) – сила притяжения; f, v –  констан-

ты; k – текущая  итерация. 

Гибрид алгоритмов «саранчи» и K-средние 

Первоначальные координаты кластеров в ги-

бридном алгоритме формируются с помощью алго-

ритма К-средние. Далее в цикле выполняется одна 

итерация алгоритма «саранчи», использующего за-

ранее заданную функцию пригодности, и одна ите-

рация алгоритма К-средние; определяется лучшее 

решение. Полученные в итоге координаты центрои-

дов кластеров используются для формирования базы 

правил НК. 

Популяция состоит из единственного решения, 

которое представлено в виде матрицы T = (q1, …, qK), 

где qi = (qi1,…, qin), qil – l-я координата i-го центрои-

да в n-мерном пространстве признаков. 

Гибридный алгоритм приведен ниже: 

 
Алгоритм кластеризации 

Вход: K – количество кластеров, itermax – максимальное 

количество итераций, f(X) –функция пригодности, X –

текущее решение;  

Выход: T – координаты центроидов кластеров. 

1: Сгенерировать T с помощью алгоритма K-средние. 

2: fitT = f(T). 

3: while k < itermax do 

4:      Формирование Xk с помощью последовательного 

выполнения одной итерации алгоритма «саранчи» и 

одной итерации алгоритма K-средние; 

5:      fitk = f(Xk). 

6:      if fitT > fitk then fitT = fitk, T = Xk.  

7:      k = k + 1; 

8: end while 

 

В качестве первой исследуемой функции при-

годности  выбрана суммарная дисперсия F1: 

 
2

1
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где xi – i-й экземпляр таблицы наблюдений; ck – ко-

ординаты центроида k-го кластера; N – количество 

экземпляров в наборе данных; K – количество кла-

стеров. 

Недостаток данной функции в том, что в ней не 

учитывается межкластерное расстояние. 

В качестве второй функции пригодности вы-

бран индекс Дэвиса–Боулдина (DB) [28]: 
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где ck – координаты центроида k-го кластера; σi – 

среднее расстояние всех элементов в i-м кластере до 

i-го центроида; K – количество кластеров. 

В качестве третьей исследуемой функции при-

годности использован индекс Калински–Харабаса 

(CH) [29]: 
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где nk – объем k-го кластера; c – координаты центра 

всего набора данных. 

Индексы CH и DB учитывают как внутрикла-

стерное расстояние между точками, так и межкла-

стерное расстояние. 

Эксперимент 

Проведён эксперимент по исследованию влия-

ния функций пригодности на формирование базы 

правил нечёткого классификатора. Эксперимент 

проводился на наборах данных из репозитория 

KEEL [30]. Были использованы треугольные и гаус-

совы функции принадлежности. 
 

Т а б л и ц а  1  

Значения точности классификации. Обучение 

Набор 

данных 

CHS DBS Экст F1 

Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс 

iris 94,67 96,15 93,63 96 94,44 95,19 94,44 95,56 

newthyroid 93,44 94,57 91,99 93,39 95,81 96,49 91,53 95,61 

magic 77,69 77,28 77,61 77,4 56,95 59,68 79,23 77,44 

page-blocks 91,87 92,1 91,63 91,78 50,4 5,28 92,53 92,11 

wine-red 54,74 53,92 54,05 54,81 19,86 17,83 55,14 54,53 

wine-white 49,53 49,19 49,33 49,58 26,45 26,04 49,89 49,02 

marketing 22,48 25,24 22,55 26,22 9,57 9,62 25,33 26,82 

wine 92,26 94,01 93,7 94,82 88,26 90,82 91,7 95,69 

cleveland 54,39 56,79 55,18 57,91 44,67 47,03 53,8 57,24 

heart 73,54 81,03 73,58 76,58 67,33 68,64 75,64 80,16 

penbased 77,69 79,34 74,8 81,07 56,83 61,46 85,92 79,58 

vehicle 54,81 55,71 54,32 56,79 29,87 24,6 59,81 57,18 

hepatitis 84,57 85,13 86,11 86,79 27,01 69,63 84,89 85,97 

bands 64,12 65,35 63,23 68,62 52,84 56,47 64,02 67,89 

ring 76,19 70,06 70,36 71,32 49,55 49,52 68,57 73,51 

twonorm 95,84 96,64 95,78 96,52 96,04 96,98 95,94 96,37 

thyroid 92,58 92,58 92,58 92,58 7,05 22,77 92,74 92,58 

wdbc 93,07 93,38 93,46 94,57 92,58 91,17 93,63 93,89 

ionosphere 80,78 83,73 82,97 85,53 79,61 90,66 78,79 85,95 

dermatology 78,83 95,06 79,52 92,83 75,45 93,95 81,4 94,88 

satimage 82,13 82,07 82,02 81,55 60,26 59,02 82,85 82,27 

texture 71,08 71,25 70,78 73,16 69,78 68,14 91,64 72,01 

spectfheart 78,86 79,24 79,65 79,61 80,44 68,75 79,82 79,94 

sonar 64,31 70,67 63,35 68,91 57,37 58,92 68,69 70,46 

optdigits 21,59 56,71 21,84 54,9 10 27,33 47,52 56,75 

movement 41,23 50,68 40,4 50,74 47,62 49,97 41,64 52,87 

Среднее  71,63 74,92 71,32 75,15 55,62 57,92 74,12 75,63 

 

В табл. 1 приведены значения средней точности 

классификации, полученные на обучающей выборке 

после генерации базы правил. Здесь приняты сле-

дующие обозначения: CH – результаты, полученные 

с помощью гибридного алгоритма «саранчи» с ин-

дексом CH, DB – с индексом DB, F1 – с суммарной 

дисперсией в качестве функции пригодности, Экст – 

результаты, полученные с помощью алгоритма экс-

тремальных значений признака в классе [31], Трг – 

треугольная функция принадлежности, Гсс – гауссо-

вы функции принадлежности. Жирным шрифтом 

выделены наибольшие значения. Наибольшая сред-

няя точность классификации получена при исполь-

зовании гауссовых функций в качестве функции 

принадлежности и суммарной дисперсии в качестве 

функции пригодности. 

В табл. 2 приведены значения средней точности 

классификации, полученные на тестовой выборке 

после генерации базы правил. 
 

Т а б л и ц а  2  

Значения точности классификации. Тест 

Набор 

данных 

CH DB Экст F1 

Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс 

iris 94,67 97,33 93,63 97,33 94,67 94,67 98 97,33 

newthyroid 93,05 94,46 92,1 94,96 95,41 96,3 93,98 94,44 

magic 77,61 77,11 77,44 77,11 56,88 59,7 79,24 77,56 

page-blocks 91,79 91,94 91,63 91,94 51,17 4,99 92,11 91,94 

wine-red 54,65 54,79 54,91 54,79 19,7 17,51 56,16 54,66 

wine-white 49,12 49,06 49,53 49,06 26,42 25,89 50,41 49,53 

marketing 22,12 24,7 23,19 24,7 9,52 9,65 24,61 26,75 

wine 94,41 95,46 92,61 95,46 87,55 89,31 93,79 96,01 

cleveland 56,61 55,51 55,23 55,51 42,83 43,92 56,24 55,53 

heart 76,3 75,93 73,7 75,93 67,04 67,41 76,3 75,93 

penbased 77,57 79 74,68 79 56,69 61,43 85,72 79,68 

vehicle 54,01 53,32 53,68 53,32 29,9 24,11 57,93 54,96 

hepatitis 88,5 90,69 85,23 90,69 28,9 65,22 88,91 89,5 

bands 63,15 65,36 64,06 65,36 52,13 55,59 65,02 66,39 

ring 76,39 69,8 70,97 69,8 49,53 49,51 68,77 72,53 

twonorm 95,86 96,69 95,91 96,69 96,09 96,97 95,86 96,41 

thyroid 92,58 92,58 92,58 92,58 7,11 22,79 92,78 92,58 

wdbc 94,55 94,37 94,72 94,37 91,91 90,67 94,37 96,14 

ionosphere 82,05 84,62 82,9 84,62 79,76 90,03 79,76 86,61 

dermatology 78,52 92,73 81,79 92,73 75,72 89,38 82,98 93,52 

satimage 81,9 81,8 82,07 81,8 60,36 58,94 82,77 81,96 

texture 70,98 71,78 70,31 71,78 69,96 68,16 91,4 71,49 

spectfheart 79,79 80,56 79,8 80,56 80,88 66,71 76,44 80,16 

sonar 63 66,4 65,38 66,4 57,24 55,81 65,43 65,93 

optdigits 21,94 56,74 21,92 56,74 10,02 26,87 47,69 56,07 

movement 38,61 44,17 36,67 42,22 48,06 42,78 36,67 43,89 

Среднее  71,91 74,5 71,41 71,44 55,59 56,7 74,36 74,9 
 

Наибольшая средняя точность классификации 

получена при использовании гауссовых функций в 

качестве функции принадлежности и суммарной 

дисперсии в качестве функции пригодности. 

В табл. 3 приведены значения количества пра-

вил, сформированных гибридными алгоритмами с 

разными функциями пригодности, жирным шриф-

том выделено наименьшее количество правил. 

Сравнения результатов проводились с исполь-

зованием статистического критерия Фридмана. Ну-

левая гипотеза (H0) сформирована следующим об-
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разом: результаты разных алгоритмов генерации 

базы правил имеют только случайные различия. От-

рицание нулевой гипотезы (H1) – результаты имеют 

не случайные различия. Уровень значимости выбран 

равным 0,05. 
 

Т а б л и ц а  3  

Количество правил 

Набор 

данных 

CH DB Экст F1 

Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс 

iris 7 9 8 9 3 3 11 11 

newthyroid 10 15 14 11 3 3 10 19 

magic 20 19 19 19 2 2 20 20 

page-blocks 16 20 15 20 5 5 20 20 

wine-red 19 9 15 11 11 11 15 18 

wine-white 20 17 20 17 11 11 18 19 

marketing 16 20 14 20 9 9 19 9 

wine 8 13 9 13 3 3 18 20 

cleveland 4 7 5 7 5 5 6 9 

heart 20 19 20 19 2 2 19 16 

penbased 20 20 20 20 10 10 20 18 

vehicle 18 18 14 18 4 4 20 19 

hepatitis 4 6 14 6 2 2 15 7 

bands 11 6 12 6 2 2 10 20 

ring 4 7 7 7 2 2 12 7 

twonorm 2 2 2 2 2 2 2 2 

thyroid 3 3 3 3 3 3 3 3 

wdbc 15 19 17 19 2 2 18 15 

ionosphere 5 13 5 13 2 2 5 6 

dermatology 13 17 18 17 6 6 18 18 

satimage 19 20 18 20 7 7 20 19 

texture 20 19 20 19 11 11 19 20 

spectfheart 16 20 13 20 2 2 14 14 

sonar 16 16 8 16 2 2 11 16 

optdigits 20 20 18 20 10 10 20 19 

movement 19 18 17 18 15 15 20 20 

Среднее  13,27 14,31 13,27 14,23 5,23 5,23 14,73 14,77 

 

В табл. 4 указаны значения средних рангов по 

критерию Фридмана, полученных при использова-

нии треугольных и гауссовых функций принадлеж-

ности. Для всех экспериментов p-value < 0,001, ну-

левая гипотеза отклоняется. 
 

Т а б л и ц а  4  

Средние ранги алгоритмов генерации правил 

 CH DB Экст F1 

Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс Трг Гсс 

Обучение, 

точность  

4,04 5,46 3,73 6,08 2,13 2,81 5,25 6,50 

Тест, 

точность  

4,27 5,60 3,88 5,52 2,33 2,65 5,54 6,21 

Количество 

правил  

5,00 5,42 4,75 5,42 1,85 1,85 5,87 5,84 

 

Заключение 

В работе был исследован гибридный алгоритм 

кластеризации для формирования базы правил не-

четкого классификатора с применением трех функ-

ций пригодности и двух типов функций принадлеж-

ности. 

Использование гауссовых функций принадлеж-

ности позволяет достичь большей точности класси-

фикации на всех исследованных функциях пригод-

ности. 

Использование суммарной дисперсии в каче-

стве функции пригодности позволяет достичь боль-

шей точности классификации как на треугольных, 

так и на гауссовых функциях принадлежности. 

Общий вывод: лучшей комбинацией является 

использование суммарной дисперсии в качестве 

функции пригодности и гауссовой функции в каче-

стве функции принадлежности. 

Работа выполнена при поддержке Российского 

научного фонда (проект № 22-21-00021). 
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Setting a rule base for a fuzzy classifier using  

the grasshopper optimization algorithm and the clustering 

algorithm 

 

The article presents a description of a hybrid algorithm for 

generating fuzzy rules for a fuzzy classifier using grasshopper 

optimization algorithm and the K-means data clustering algo-

rithm. The performance of clustering was evaluated by three 

fitness functions: total variance, Davis–Bouldin index, and 

Calinski–Harabasz index. Triangular and Gaussian member-

ship functions have been investigated. The efficiency of the 

generated fuzzy rule bases has been tested on real datasets. 

The best combination is to use the total variance as the fitness 

function and the Gaussian function as the membership func-

tion. 
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