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约束蚂蚁聚类算法 

徐晓华，潘舟金，陆 林，陈 岐 

(扬州大学 信息工程学院，江苏 扬州 225009) 

摘 要：通过对真实世界蚁群的模拟仿真，提 出一种基于随机游走的约束蚂蚁聚类算法来处理以must-link和 can— 

not-link形式出现的约束聚类问题．在人工数据集和UCI标准数据集上的实验结果表明我们的算法优于无监督的 

蚁群聚类算法和COP-Kmeans算法． 
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Constrained Ant Clustering Algorithm 

XU Xiao-hua ，PAN Zhou-j in ，LU Lin ，CHEN Ling 

(College of Information Engineering，Yangzhou University，Yangzhou 225009，China) 

Abstract：By simulating the clustering behaviors of the real—world ant colonies，we propose in this paper a 

constrained ant clustering algorithm based on random walk to deal with the constrained clustering problems with 

pairwise must-link and cannot-link constraints．Experimental results show that our approach is more effective on 

both synthetic datasets and UCI datasets compared with the unsupervised random walk ant-based clustering 

algorithm and the COP-Kmeans algorithm． 
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1 引言 

聚类分析是数据挖掘领域中一种十分重要的数 

据分析方法．在许多情况下我们可以获得数据集的 

少量先验信息或者是领域知识．如何利用这些少量 

但又重要的信息来改善聚类算法的效果变的非常重 

要E ．半监督聚类的提出就是针对这类问题的，即 

如何利用已有的先验信息来提高无监督聚类算法的 

性能． 

群居的社会性昆虫具有高度的群体智能_3]，人 

们受蚂蚁等社会性昆虫生物繁衍后代、寻找食物、构 

造巢穴、清除垃圾、保卫领地等行为的启发，设计了 
一 系列算法，并成功应用于函数优化、组合优化、机 

器人技术等领域进行问题求解． 

将群体智能运用到聚类分析领域的发展过程 

中，最早的比较成功的算法模型来 自Deneubourg[ 

提出的聚类模型，通常称之为基本模型(Basic Mod— 

el，BM)．这一模型用来解释蚂蚁尸体堆积成墓穴的 

行为．Lumer和 Faieta对 BM 模型进行了改造[4]， 
一 般化为用实值元素来聚类数据向量，给出了数据 

对象的相似性度量表达式，设计了通常称之为 LF 

的聚类模型．最近，Xu等人提出了一种结合细胞自 

动机的蚂蚁聚类模型 ASMIs]改善了蚂蚁聚类算法 

的效率；He和 Hui用蚂蚁聚类算法(Ant-C)[ ]分 

析基因表达数据；E1一Feghi等提出引入了信息素聚 

合的性质和对环境感知的能力来提高算法的收敛效 

果_7]．Abul Hasan等综述了基于群体智能的聚类算 

法的巨大研究进展_8 ；Lutz Herrmann和 Alfred 

Ultsch基于 ESM[gq0]提出了人工生命系统(Artifi- 

cial Life System)Eu]来处理聚类问题． 
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在我们先前的工作中，我们提出了新的蚂蚁聚 

类框架 RWACE6]．RWAC与传统的蚂蚁聚类算法 

的不同之处在于，每一个数据点本身就是一只可以 

游走的蚂蚁，这个想法更加简单直接．在本文中我们 

基于 RwAC提出了约束蚂蚁聚类框架，利用了先 

验的约束对信息对适应度函数进行了修正使得算法 

简单且更有效． 

2 约束聚类问题描述 

聚类问题可概述为用户希望得到数据集 X的k 

个划分，记为风 ( 一 U 7c2⋯ U ，r]m一 )，每 

个划分间相似度尽量大，类内相似度尽量小．在现实 

的聚类问题中，可以获得关于数据点少量的领域先 

验信息，对于少量数据点是否该被划分为一类或者 

不能划分为同一类的先验指导信息更加容易获得， 

最大化这些约束信息的指导价值能够很大程度上改 

善无监督算法的性能．一般意义上，我们考虑两种类 

型的约束关系． 

(1)Must—link约束关系 C一(i， )，被这类约束 

限制的两个数据点在聚类后必须被分到同一个簇 

中． 

(2)Cannot—link约束关系 C≠(i，． )，与 must- 

link约束关系相反，受这类约束限制的两个数据点 

在聚类后不能被放在同一个簇中． 

约束聚类算法的任务是在先验约束信息的指导 

下对数据集进行划分，在不违背约束的情况下取得 

的簇内数据点尽量相似，簇间相似度尽量相异． 

3 RWAC聚类框架 

RWAC模拟了蚂蚁在其生存环境中寻找安全 

的位置睡眠的行为．对于像蚂蚁一类比较弱小的个 

体为了安全起见便会产生同类相聚、异类相斥的行 

为．蚂蚁寻找一个安装的位置来休眠的行为很简单： 

在游走过程中，蚂蚁对周围环境进行判断，当对环境 

的适应度比较高即比较安全时就停止游走转而睡 

眠，当对环境的适应度比较低时就苏醒过来离开这 

个地方，在没找到比较安全的位置前不停随机游走． 

在 RWAC算法中，适应度函数如下与 BM 中 

的相似： 

-厂( )一max(o， 1∑『卜 j) (1) 
u J∈N( ) 一 

式中，d(i， )是 i蚂蚁和J蚂蚁某种距离尺度，一般 

是欧氏距离． 

蚂蚁从睡眠状态到苏醒状态的概率为 

r 

Pactive( )一 ／j - (2) 

式中， 为适应度阈值， 为激活压力，一般取 2=2． 

基于前文的说明和算法执行过程的描述，我们 

给出RWAC算法描述如表 1所示． 

表 1 RWAC算法 

4 约束蚂蚁聚类框架 

本节我们提出了基于 RWAC的约束聚类算 

法：对适应度函数进行了改造，引入高斯核函数作为 

相似度的度量，从而借鉴的谱方法而达到忽略分离 

时的度量参数 ；对在通过对相似度的增强和减弱 

来实现对应的must—link和 cannot—link两类约束对 

聚类的指导作用．我们给出了最大最小修正． 

4．1 改进的适应度函数 

无论是 BM模型还是 RWAC模型，适应度函 

数中的分离度量参数决定了两个蚂蚁在什么情况下 

应该分离，在程序执行过程中，自适应的减小它的数 

值大小，某种意义上讲，该参数影响着聚类的数 目． 

我们通过引入高斯核函数作为相似度的度量，对适 

应度函数进行了改造，使算法变简单直接的同时提 

高了聚类精度． 

我们先以高斯核函数作为相似度得度量方式： 

一 生 
W = P (3) 

式中，d 为数据点属性空间的距离，O"i的值是与当 

前数据点的第i个近邻的属性空间距离．于是我们 

得到新的适应度函数： 
1 —  1 

厂( )一去∑ (叫 一 ) (4) 
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在我们新的适应度函数中，S是局部领域的大 

小，参数 将从 0逐步增加到 1： 

一 y- +k( ( )一广 ( )) (5) 

式中，t是当前的迭代次数， 是步长，用来确定 J8 

的增加速率．是是某个正常数． 

4．2 最大最小修正 

受约束的蚂蚁在网格上随机游走的过程中，如 

果得知当前所处的位置的领域中存在与之成对的另 

外一只蚂蚁时，用最大相似度或是最小相似度来代 

替原本两蚂蚁的相似度来实现 must-link和 cannot— 

link约束的指导作用．公式表示为： 

f d m l 
， if must—linked(i，i) 

ro／)一{e一 ，if cannot—linked(i， ) (6) 
l d 【 孝

， otherwise 

式中， 是所有数据点中与 i数据点距离最近的 

点，相对的 d 是所有数据点中与 i数据点距离最 

远的点． 

5 实验分析 

本节我们将对 以上改进的约束聚类 CAC算 

法，RWAC算法与 COP-Kmeans[-1~算法进行聚类 

性能的比较．在 UCI上挑选 了四个数据集：Iris， 

TAE，Hayes-roth，Glass以及人工数据集上行测试 

和比较． 

5．1 实验设计 

我们使用 C语言实现了 CAC算法，RWAC算 

法以及 COP—Kmeans算法．在上述的UCI数据集上 

进行实验．针对每个数据集我们随机生成了不同数 

目的约束对．在不同的数据集和不同约束对个数的 

情况下，采用两个第三方聚类评价标准来衡量三个 

算法的优劣． 

5．2 结果评价方式 

本文采用了比较通用的两个第三方评价标准来 

评价聚类的质量．纯度(purity)是比较简单明了的 

评价方法．在计算纯度时，形式化为 
1 一  

purity(g2，c)一 max f n J (7) 
k J 

式中，Q一{ ，03 ，⋯，03 )是聚类结束后得到了簇 

集，C一{C ，f2，⋯， }是数据集本来的分类．如果聚 

类数目很多的话，会使纯度值偏高．在使用纯度作为 

评价标准时就不得不考虑聚类的个数． 

F measure(F score)为这两类错误添加了不同 

的权重． 

F一 (8) P+R 

在这里，P一丁P／(丁尸4-FP)，R===TP／(丁P+ 

FN)． 

相对而言 F measure作为第三方评价标准是最 

合理的． 

5．3 数据集上的测试和比较 

表 2总结 了用于 比较 COP-Kmeans，CAC， 

RWAC三种算法的该 4个测试数据集．最后根据实 

验结果进行讨论和总结． 

表 2 测试数据集 

我们为每个数据集 随机生成 1 ，2 ，4％o， 

7 ，11 ，16 ，20％的受约束的数据点．从 purity， 

F measure两个方面来与 RwAC，COP-Kmeans进 

行比较．图 1～图 5为三种算法在五个数据集上的 

性能比较图． 

图 1 F-score and Purity on Two-circles with 

different percentage of constraints 

Percentage ofconstraints Percentageofconstraints 

图 2 F-score and Purity on Iris with different 
_ ● 

percentage oi constraints 

1％ 2％ 4％ 7％ 儿 ％ 16％ 20％ 1％ 2％ 4％ 7％ l1％ 16％ 20％ 
Percentage 0fconstraints Percentage ofconstraints 

图 3 F-score and Purity on TAE with different 
percentage of constraints 
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Experiments Oil Hayes—Roth 

0· 

0． 

§0． 

0． 

0· 

0． 

1％ 2％ 4％ 7％ ll％ l6％ 2O％ 

Percentage ofconstraints 

图 4 F-score and Purity on hayes—roth with 

different percentage of constraints 

Experiments 01]glass 

1％ 2％ 4％ 7％ l1％ 16％ 2O％ 1％ 2％ 4％ 7％ 1l％ 16％ 2O％ 
Percentage ofconstraints Percentageofconstraints 

图 5 F-score and Purity on glass with different 

percentage of constraints 

6 结束语 

本文我们基于 RWAC算法，引入的自调节的 

高斯核函数来改进适应度函数，提出了约束的蚂蚁 

聚类算法框架来处理以约束对形式出现的先验指导 

信息．在人工生成的数据集和在 UCI标准的数据机 

上的实验结果表明我们的 CAC算法要优于 RWAC 

和 COP-Kmeans算法． 
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