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В работе рассматриваются модификации метода муравьиных колоний ACO-Based Clustering и Medoid-
Based ACO Clustering, предназначенные для решения задачи классификации. В модификациях муравьи-аген-
ты определяют оптимальный путь в параметрическом графе, в котором для каждого объекта классификации 
создается слой вершин с указанием, к какому кластеру точка принадлежит. Путь в таком графе позволяет 
определить кластер для каждого объекта. Целевой функцией для метода муравьиных колоний для реше-
ния задачи классификации может служить средняя внутрикластерная плотность, силуэтный коэффициент 
или внутригрупповая дисперсия. Такой подход позволяет определять кластеры для объектов с целью мини-
мизации целевой функции. Алгоритм Medoid-Based ACO Clustering использует медоиды, центрами кластеров 
являются конкретные объекты из датасета, а не центроиды, аналогичные алгоритмам ACO-Based Clustering 
и k-means. Исследуется влияние параметров модификации Medoid-Based ACO Clustering на эффективность 
кластеризации тестового датасета make_moons из библиотеки scikit-learn. Сравнение проводилось с клас-
сификацией методом k-means. На основе полученных результатов проведена классификация авиационных 
маршрутов гражданской авиации, обеспечивающих пассажирские перевозки по критериям: количество пас-
сажиров в месяц, расстояние между городами и длительность рейса. Для рассмотренной классификации вы-
числено оптимальное значение кластеров: 3 или 5 различных групп авиационных маршрутов.

Ключевые слова: метод муравьиных колоний, параметрический граф, классификация, авиационные перевозки, 
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The paper discusses modifications of the ant colony method ACO-Based Clustering and Medoid-Based ACO 
Clustering designed to solve the classification problem. In modifications, agent ants determine the optimal path in 
a parametric graph, in which for each classification object a layer of vertices is created indicating which cluster the 
point belongs to. The path in such a graph allows you to define a cluster for each object. The objective function 
for the ant colony method for solving a classification problem can be the average intra-cluster density, silhouette 
coefficient or intra-group variance. This approach allows you to define clusters for objects in order to minimize the 
objective function. The Medoid-Based ACO Clustering algorithm uses honeymoys, the centers of the clusters are 
specific objects from the dataset, and not centroids, similar to the ACO-Based Clustering and k-means algorithms. 
The influence of Medoid-Based ACO Clustering modification parameters on the clustering efficiency of the make_
moons test dataset from the scikit-learn library is investigated. Comparisons were made with k-means classification. 
Based on the results obtained, a classification of civil aviation routes providing passenger transportation was carried 
out according to the following criteria: number of passengers per month, distance between cities and flight duration. 
For the considered classification, the optimal value of clusters was calculated: 3 or 5 different groups of air routes.
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В методе муравьиных колоний ACO 
(ant colony optimization) [1] искусственная 
муравьиная колония имитирует поведение 
настоящих муравьев, идущих по феромон-
ным следам. Перемещение муравьев и фор-
мирование феромонного следа осущест-
вляется на графе. Искусственные муравьи 
перемещаются по дугам графа, поочередно 
посещая различные объекты  – вершины 

графа. Искусственный феромон, соответ-
ствующий записи маршрутов, пройден-
ных муравьиной колонией, накапливается 
во время выполнения программы с помо-
щью механизма обучения. Отдельные мура-
вьи одновременно собирают необходимую 
информацию, стохастически принимают 
собственные решения и независимо строят 
решения в пошаговой процедуре. Инфор-
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мация, необходимая для принятия решения 
на каждом шаге, включает в себя концен-
трацию феромона, данные о задаче и значе-
ния эвристических функций. Феромон, от-
ложенный на пути, принадлежащем лучше-
му решению итерации, будет положительно 
увеличен, чтобы стать более привлекатель-
ным в последующих итерациях. Благодаря 
коллективному поведению ACO может эф-
фективно решать широкий класс задач ком-
бинаторной оптимизации.

Первоначально алгоритм ACO может 
разрабатывался для решения задачи комми-
вояжера [1]. Его решение можно записать 
следующим образом:

1. Инициализация феромонов. Для каж-
дого ребра графа инициализируются значе-
ния феромона. Обычно начальные значения 
выбираются одинаковыми или случайными.

2. Инициализация. Создаются муравьи, 
которые будут перемещаться по графу для  
нахождения оптимального пути. Начальное 
состояние создается путем размещения му-
равьев на случайных вершинах графа (горо-
да) коммивояжера. 

3. Выбор пути:
-  Каждый муравей начинает свой путь 

из своей начальной вершины. В цикле му-
равей должен посетить все вершины графа 
(алгоритм коммивояжера)

-  На каждом шаге цикла муравей вы-
бирает следующий узел согласно вероят-
ностям, основанным на феромоне и других 
характеристиках графа (1).

-  Выбор следующего узла возможен 
только из тех, в которых муравей еще не по-
бывал, и в те, в которые из текущей верши-
ны имеются дуги.

Выбор определяется путем определения 
конкретного события (генерация какое со-
бытие произойдет) исходя из распределе-
ния вероятностей (1):
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где t – номер итерации; ij – дуга из верши-
ны i в вершину j; k – номер муравья-агента; 
Ji,k – дуги, по которым может переместить-
ся k муравей-агент из вершины i; α > 0, 
β > 0 – степенные параметры мультиплика-
тивной свертки. В (1) присутствует как ин-
формация, обратная длине дуги (1 / ηij) > 0, 
так и величина феромонного следа на дуге 
τij ≥ 0.

4. Обновление феромонного следа:
- После того как все муравьи завершили 

свои пути, феромонный след обновляется.

-  Феромонный след (феромон) на каж-
дой дуге усиливается и испаряется в зави-
симости от эффективности муравьев, про-
шедших этот путь.

Обновление феромонов происходит 
по формуле

	 ( ) ( ) ( )1 1i i
k k

Qt t
L
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где t  – номер итерации; Lk  – длина пути k 
муравья-агента; Q > 0  – параметр метода 
муравьиных колоний; λ ∈ (0..1) – параметр 
метода муравьиных колоний..

5. Повторение: Шаги выбора пути и об-
новления феромона повторяются заданное 
количество раз или до тех пор, пока не будет 
достигнут критерий останова.

6.  Лучшее решение. В конце выполне-
ния алгоритма выбирается лучший маршрут 
из всех найденных муравьями маршрутов.

7.  Завершение. Возвращение лучшего 
маршрута в качестве решения задачи ком-
мивояжера. 

Этот процесс повторяется несколько 
раз, пока не будет достигнуто удовлетво-
рительное решение или не будет пройдено 
определенное количество итераций. Благо-
даря коллективной работе муравьев и учету 
феромонов, алгоритм ACO может находить 
оптимальные или близкие к оптимальным 
решениям для задачи коммивояжера.

Целью работы было рассмотреть эф-
фективность применения метода муравьи-
ных колоний для кластеризации объектов, 
исследовать влияние параметров мето-
да на метрики кластеризации: схожесть 
между двумя кластеризациями, коэффи-
циент силуэта, нормализованный индекс 
взаимной информации и коэффициент 
Фаулкса-Маллова, а также по результатам 
исследования предположить применение 
метода муравьиных колоний для класте-
ризации пассажирских авиатранспорт-
ных маршрутов.

Материалы и методы исследования
Современные разработки в области му-

равьиных колоний [1] уже решают задачи 
подбора параметров для решателей на ос-
нове нейронных сетей и систем машинного 
обучения. С помощью специальных струк-
тур графов метод муравьиных колоний 
легко расширяется на задачи составления 
расписаний [2, 3], задачи классификации 
[4], управления поставками [5] и задачи 
о назначении [6, 7]. В работе рассматри-
вается задача кластеризации и ее решение 
с помощью метода муравьиных колоний. 
Данная задача рассматривалась сообще-
ством исследователей, и были получены 
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методы ACOC (ACO-Based Clustering) [8] 
и MACOC (Medoid-Based ACO Clustering) 
[9]. В работе рассматривается эффектив-
ность предложенных методов, определя-
ются рациональные значения параметров 
алгоритма. Предложенные исследования 
позволяют применять данные алгоритмы 
для классификации пассажирских авиаци-
онных маршрутов.

С помощью использования особенно-
стей алгоритма ACO, муравьиный алгоритм 
можно использовать и для кластеризации 
объектов. Алгоритм ACOC в основном опи-
рается на феромонные тропы, по которым 
муравьи выбирают кластер для каждого объ-
екта данных [8]. Значение тропы, τij, в узле 
(i, j) представляет собой концентрацию фе-
ромонов объекта i, связанного с кластером 
j. В алгоритме муравьи последовательно 
посещают объекты данных, один за другим, 
и выбирают кластеры для объектов данных, 
учитывая не только информацию о феромо-
нах и расстояние от объекта до центроида. 
Центроид пересчитывается по формуле (3), 
аналогичной методу машинного обучения 
k-means, но пересчет координат центроида 
осуществляется в конце итерации, после 
того как N муравьев-агентов определили 
свои маршруты. 
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где a – номер кластера; Y – множество всех 
возможных кластеров; μa – координаты цен-
тройда для кластера a; l – объем выборки, 
количество объектов; i  – номер объекта; 
[ai = a] – выбор i-го объекта к кластеру a; 
xi – значение параметров i-го объекта.

Оценка качества кластеризации, на-
пример: Средняя внутрикластерная плот-
ность, Силуэтный коэффициент (Silhouette 
Coefficient), Внутригрупповая дисперсия 
(Within-cluster sum of squares, WCSS), Ин-
декс Дэвиса – Болдуина (Davies-Bouldin In-

dex), Индекс Калински – Харабаса (Calinski-
Harabasz Index) могут использоваться 
как целевая функция Lk в методе муравьи-
ных колоний. Задачей метода муравьиных 
колоний будет минимизация целевой функ-
ции. Для вычисления оценок необходимо 
задаться метрикой определения расстояния 
между объектами. В работе применяется 
метрика Минковского, введенная в мате-
матическом анализе и геометрии, является 
фундаментальным инструментом в измере-
нии расстояний между точками в n-мерном 
пространстве. Это обобщение евклидовой 
и манхэттенской метрик, позволяющее учи-
тывать различные степени взаимного вли-
яния отклонений по каждому измерению 
на общее расстояние.

Перемещение муравьев-агентов проис-
ходит по графу специальной структуры, па-
раметрический граф (рис. 1). В параметри-
ческом графе каждому объекту назначается 
набор вершин, определяющих кластеры. 
Выбор одной из вершин определяет кон-
кретный кластер для данного объекта. По-
рядок вершин неважен.

Параметры, влияющие на работу алго-
ритма:

1.  Число муравьев на итерации N. Это 
количество агентов, которые исследуют про-
странство кластеров. Большее количество 
муравьев может увеличить вероятность об-
наружения лучших решений, но может так-
же повысить вычислительную сложность 
алгоритма. 

2. Число элитных муравьев на итерации 
M. Это те муравьи, которые достигли наи-
лучшего или одного из лучших решений 
в текущей итерации. Количество элитных 
муравьев определяет, сколько из лучших 
решений будет использоваться для обновле-
ния феромонов.

3.  Число кластеров Y. Это количество 
кластеров, на которые разбивается набор 
данных. Выбор оптимального числа кла-
стеров является важным шагом, так как это 
влияет на качество кластеризации.

Рис. 1. Структура параметрического графа для решения задачи классификации  
методом муравьиных колоний
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4. Параметры феромонов.
5. Начальные значения феромонов τi(0). 

Это значение, с которого начинается про-
цесс обновления феромонов. Обычно вы-
бирают небольшие одинаковые значения, 
чтобы избежать предвзятости.

6.  Скорость испарения феромонов λ. 
Это коэффициент, определяющий скорость 
исчезновения феромонов со временем. 
Он влияет на степень сохранения информа-
ции о маршрутах муравьев.

7.  Параметры эвристики. Это параме-
тры, которые помогают муравьям прини-
мать решения на каждом шаге. Это рассто-
яние между объектами в пространстве кла-
стеров, вероятность выбора стратегии.

8. Количество итераций. Это количество 
циклов, в течение которых муравьи переме-
щаются по объектам.

Задача кластеризации алгоритмом 
ACO-Based Clustering сводится к выполне-

нию аналогичных оригинальному алгорит-
му шагов: 

1.  Инициализация феромонов. Элемен-
ты матрицы феромонов устанавливаются 
на  произвольно выбранные малые значе-
ния (τi(0)).

2. Построение решений, кластеризация 
объектов. Для каждого муравья-агента 
построение решения начинается с  выбо-
ра случайного объекта и его ассоциация 
с кластером (4). Затем муравей перемеща-
ется по пространству объектов, выбирая 
кластеры для остальных объектов. Вы-
бор кластера осуществляется с исполь-
зованием правил, основанных на феро-
монах и эвристиках: муравьи выбирают 
одну из стратегий, которое определяется 
в результате сравнения сгенерированного 
равномерно распределенного на интерва-
ле (0..1) числа и заранее определенной ве-
роятности q0:
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где α – параметр влияния феромонного сле-
да; β  – параметр влияния меры привлека-
тельности; q0 – параметр, определяющий ве-
роятность выбора стратегии эксплуатации 
или разведки, в случае эксплуатации мура-
вей-агент выберет самый лучший для теку-
щего объекта вариант; Piy(t) – вероятность, 
с которой выбирается кластер y для объекта 
i на итерации t, применяется в случае раз-
ведки; τiy(t) – количество феромонного сле-
да для кластера y для объекта i на итерации 
t; ηiy(t) – значение целевой функции (напри-
мер, величина средней внутрикластерной 
плотности) для кластера y для объекта i 
на итерации t, данная величина, в отличие 
от длин дуг графа в алгоритме коммивояже-
ра данное значение изменяется на каждой 
итерации; Y – общее количество кластеров.

3. Обновление феромонного следа. После 
того как каждый муравей завершил построе-
ние решения, обновляются значения феромо-
нов на ребрах графа. Это делается с учетом 
качества построенных кластеров. Чем лучше 
кластеризация с точки зрения целевой функ-
ции, тем больше феромонов добавляется.

4. Повторение итераций. Шаги 2–4 по-
вторяются до тех пор, пока не будет выпол-
нено достаточное количество итераций.

5.  Выбор лучшего решения. После за-
вершения всех итераций выбирается луч-
шее найденное решение, которое является 
результатом кластеризации.

Модифицированный алгоритм кла-
стеризации MACOC (Medoids Ant Colony 
Optimization for Clustering) основан на  
ACOC, но вместо центроидов использует 
медоиды [9]. Медоид  – это центральный 
объект или «представитель» кластера в за-
даче кластеризации. Он представляет собой 
объект данных, который имеет наимень-
шую сумму расстояний до всех остальных 
объектов в кластере. Медоид может быть 
рассмотрен как «типичный» представитель 
кластера, который лучше всего описывает 
его структуру. В отличие от центроида, кото-
рый является средним значением всех объ-
ектов в кластере, медоид является фактиче-
ским объектом данных из кластера. В зада-
че кластеризации использование медоидов 
как центральных точек кластеров может 
улучшить интерпретируемость и стабиль-
ность решения. Муравей посещает каждый 
объект, чтобы отнести его к медоиду на ос-
нове эвристической информации и уровня 
феромонов. При движении муравьев-аген-
тов каждый муравей случайно выбирает 
точки, которые будут медоидами. Они пере-
мещаются между точками данных, выбирая 
для текущей точки соответствующий медо-
ид на основе вероятностной функции, кото-
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рая учитывает количество феромонов на ре-
брах между текущей точкой данных и каж-
дым медоидом, а также длину этого ребра.

Одно из основных различий между 
ACOC и MACOC заключается в том, 
что MACOC хранит больше информации 
о перемещениях муравьев в матрице феро-
монов [9]. В случае ACOC матрица феромо-
нов – это связь между экземпляром и мет-
кой центроида, которая не является самим 
центроидом. В случае MACOC матрица фе-
ромонов является связью между экземпля-
ром и медоидом (другим объектом данных), 
а это означает, что если в результате слу-
чайного выбора медоид-метка изменится, 
то предыдущее значение феромонов оста-
нется более объективным, нежели значение 
феромонов между объектами и меткой цен-
троида, которую вновь пересчитали.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Работа алгоритма исследовалась на дата-
сете make_moons из библиотеки scikit-learn. 
Датасет make_moons представляет собой 
набор данных, который генерирует два по-
лукруга, образующих два класса, каждый 
класс имеет одинаковое количество точек 
и нормально распределенные шумы. Дан-
ный датасет плохо кластеризуется метода-
ми k-means, и поэтому исследование близ-
ких алгоритмов ACOC и MACOC является 
наиболее интересным. В результате про-
ведения экспериментов проанализированы 
ключевые метрики, включая adjusted_rand_
score (схожесть между двумя кластеризаци-
ями), silhouette_score (коэффициент силу-
эта), normalized_mutual_info_score (норма-
лизованный индекс взаимной информации) 
и fowlkes_mallows_score (коэффициент Фа-
улкса – Маллова) (рис. 2).

В ходе исследования были подвергну-
ты анализу различные параметры, влияю-
щие на производительность и эффектив-
ность алгоритма. Среди этих параметров 
выделяются: 

− statistic_n_iter: количество итераций ме-
тода муравьиных колоний;

− count_ants: количество муравьев, уча-
ствующих в поиске решения;

− count_elitist_ants: количество элитных 
муравьев, которые оставляют феромон на  
своем пути;

− alpha и beta: коэффициенты, определя-
ющие влияние феромона и привлекательно-
сти соответственно на выбор следующего 
шага муравья;

− init_pher: начальное количество феро-
мона на каждом ребре;

− n_iter: количество итераций, проводи-
мых алгоритмом;

− p: коэффициент испарения феромона 
между итерациями;

− q: вероятность проведения случайного 
перемещения муравьем;

− r_minkovsky: параметр метрики Мин-
ковского, который определяет степень ее 
чувствительности к различиям в признаках.

Анализ указанных параметров был на-
правлен на выявление их влияния на каче-
ство кластеризации и скорость сходимости 
алгоритма. Различные значения параметров 
были рассмотрены и протестированы на дата-
сете make_moon, что позволило выявить оп-
тимальные конфигурации для алгоритма му-
равьиной колонии с Минковской метрикой.

На рис. 2 показаны шесть графиков, ил-
люстрирующих статистики и метрики каче-
ства кластеризации для муравьиного алгорит-
ма в зависимости от числа итераций (пара-
метр statistic_n_iter). Результаты для k-means 
обозначены пунктирной линией, а красная 
сплошная линия представляет интерполяцию 
результатов для муравьиного алгоритма.

На верхнем левом графике отображено 
время выполнения алгоритма, которое ли-
нейно увеличивается с ростом числа итера-
ций. Это закономерное поведение, посколь-
ку увеличение числа итераций требует боль-
ше вычислительных ресурсов и времени.

Верхний правый график показывает 
значения критерия adjusted_rand_score, из-
меряющий схожесть между двумя класте-
ризациями. Синяя линия демонстрирует 
колебания этого показателя для муравьино-
го алгоритма, но в целом видна тенденция 
к улучшению по мере увеличения числа ите-
раций. Пунктирная линия, представляющая 
результат для k-means, остается стабиль-
ной, но ниже, чем у муравьиного алгоритма.

Средний левый график показывает 
значение целевой функции в зависимости 
от количества итераций. Синяя линия по-
казывает, что целевая функция муравьиного 
алгоритма уменьшается и стабилизируется. 
Это говорит о том, что дальнейшее увеличе-
ние количества итераций не приносит явно-
го улучшения и только увеличивает время 
выполнения алгоритма.

На нижнем левом графике представлен 
коэффициент силуэта (silhouette_score), ко-
торый измеряет качество кластеров. Видно, 
что значение silhouette_score для муравьи-
ного алгоритма увеличивается с числом 
итераций и приближается к результатам 
k-means, которые остаются стабильными.

Средний правый график демонстрирует 
нормализованный индекс взаимной инфор-
мации (normalized_mutual_info_score). Си-
няя линия показывает, что этот показатель 
для муравьиного алгоритма постепенно рас-
тет и стабилизируется, приближаясь к ре-
зультату k-means, который ниже и стабилен.
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Нижний правый график иллюстрирует 
коэффициент Фаулкса – Маллова (fowlkes_
mallows_score), оценивающий точность 
кластеризации. Значение этого показателя 
для муравьиного алгоритма со временем 
увеличивается и постепенно приближается 
к результату k-means.

Таким образом, графики показывают, 
что муравьиный алгоритм демонстрирует 
улучшение по большинству метрик с увели-
чением числа итераций, постепенно дости-
гая или даже превышая качество кластери-
зации, достигаемое методом k-means.

Среди аналогичных исследований зна-
чений параметров приведем пример вли-
яния параметров на коэффициент силуэта 
(silhouette_score): 

−  Изначально увеличивается по мере 
увеличения alpha, что указывает на улуч-
шение кластеризации. Однако после дости-
жения максимального значения около alpha 
= 1.5, silhouette_score начинает снижаться, 
что говорит о том, что дальнейшее увели-
чение alpha отрицательно влияет на каче-
ство кластеризации.

−  Увеличивается по мере увеличения 
beta, но после достижения максимально-
го значения около beta = 1.2 silhouette_
score выходит на плато, что говорит о том, 
что дальнейшее увеличение beta не влияет 
на качество кластеризации.

−  Аналогично увеличивается по мере 
увеличения количества муравьев-агентов 
на итерации (count_ants). При достиже-
нии count_ants = 3 silhouette_score выходит 
на плато, что говорит о том, что дальнейшее 
увеличение count_ants не влияет на каче-
ство кластеризации.

−  Практически не изменен по мере 
увеличения количества элитных муравьев 
(count_elitist_ants). 

−  При увеличении параметра метри-
ки Минковского (r_minkovsky) до 30 по-
казатель не изменяется, но после ухудша-
ет кластеризацию.

Одним из перспективных применений 
метода кластеризации на основе муравьи-
ных колоний является кластеризация авиа-
ционных пассажирских маршрутов между 
городами. Для реализации данного метода 
требуется информация, характеризующая 
каждый отдельный пассажиропоток. Эта ин-
формация может включать такие параметры, 
как количество пассажиров в месяц, рассто-
яние между городами и длительность рейса.

На рис. 3 отображена зависимость ме-
трик от количества кластеров, на которые 
разбиваются авиационные пассажирские 
маршруты. На нижнем графике рис. 3 мож-
но наблюдать, что наилучшее качество кла-
стеризации достигается при количестве 
кластеров, равном 2, 3 и 5. При любом дру-

гом количестве кластеров датасет распре-
деляется более равномерно, что свидетель-
ствует о менее четкой сегментации данных.

Заключение
Можно отметить, что успешная реализа-

ция методов оценки качества кластеризации 
является ключевым фактором для повыше-
ния эффективности и точности кластерных 
анализов. Рассмотренные метрики, такие 
как силуэтный коэффициент, индекс Дэви-
са – Болдуина, внутригрупповая дисперсия, 
индекс Калински – Харабаса и средняя вну-
трикластерная плотность, играют значимую 
роль в прикладных задачах. Использование 
этих метрик в качестве целевой функции 
в методах муравьиных колоний способ-
ствует оптимизации кластерных структур 
и обеспечивает достижение более надеж-
ных и интерпретируемых результатов. 

На основе этих характеристик метод 
муравьиных колоний способен выявлять 
кластеры пассажиропотоков, что позволяет 
выделить группы схожих по своим параме-
трам перемещений. Это, в свою очередь, 
может способствовать оптимизации транс-
портных систем, улучшению планирования 
инфраструктуры, повышению качества об-
служивания пассажиров и снижению затрат 
на транспортные услуги, а также дает воз-
можность подобрать необходимый самолет 
для одного из кластеров или заменить его 
на похожий по характеристикам.
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