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摘 要： 由于ＰＰＩ网络数据的无尺度和小世界特性，使得目前对此类数据的聚类算法效果不理想．根据ＰＰＩ网络
的拓扑结构特性，本文提出了一种基于连接强度的蚁群优化（ＪｏｉｎｔＳｔｒｅｎｇｔｈｂａｓｅｄＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＪＳＡＣＯ）聚类算
法，该算法引入了连接强度的概念对蚁群聚类算法中的拾起／放下规则加以改进，以连接强度作为拾起规则，对结点进
行聚类，并根据放下规则放弃部分不良数据，产生最终聚类结果．最后采用了 ＭＩＰＳ数据库中的 ＰＰＩ数据进行实验，将
ＪＳＡＣＯ算法与ＰＰＩ网络数据的其他聚类算法进行比较，聚类结果表明ＪＳＡＣＯ算法正确率高，时间开销低．
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１ 引言

在生物信息学近几年的发展中，基因和蛋白质组学

是发展得最快的几个领域之一．由于海量的蛋白质数据
的出现，使得生物信息学对蛋白质的研究转向了数据分

析．在蛋白质相互作用（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网
络的研究中，一个关键的问题是如何尽可能多和尽可能

准确地发现 ＰＰＩ网络中的蛋白质复合物及功能模块．对
于维数高且具有小世界、无尺度［１］特性的蛋白质数据，

算法必须能够高效地提取出 ＰＰＩ网络中具有生物学意
义的子网络．

聚类是对ＰＰＩ网络分析的常用方法之一．ＰＰＩ网络
分析的目的是希望找到其中的蛋白质复合物，复合物内

部的蛋白质之间联系较紧密且具有一定的相似性，而聚

类的特性［２］正好符合这一要求．
传统的聚类方法可分为以下几种：基于划分的方

法、基于层次的方法、基于密度的方法、基于网格的方法

和基于模型的方法［２］．但这些方法都有一定的缺陷，有
的算法需要预先知道聚类数目或其他先验知识，有的算

法无法对不规则形状的数据进行聚类，有的算法对稀疏

数据的聚类效果不理想等等．继这些传统方法之后，近
几年还提出了一些新的算法，如谱聚类算法、功能流聚
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类算法等等．而谱聚类算法在数据降维后最终要回归
到传统的聚类方法上．ＹｏｕｎｇＲａｅＣｈｏ［３］提出了一种聚类
效果相对较好的功能流聚类算法，但该算法中的部分

参数需要根据经验人为给定，这就影响了其聚类结果

的准确度和算法的稳定性．金弟等人［４］提出了基于局
部探测的快速复杂网络聚类算法，在随机网络上效果

较好，对于复杂网络也做了简单测试，算法优化的是网

络模块性函数 Ｑ，但反映的是网络的局部信息．我们曾
尝试将人工蜂群思想融入到功能流聚类算法中，但算

法的时间复杂度比较高［５］．
人们在对鱼群、鸟群、蜂群、蚁群等群居生物的研

究过程中发现，群居生物常常体现出一定的群智能行

为．在这些生物群体的研究对象中，蚂蚁［６］是最为出名
的群体之一，它们在作为一个群体时能够完成单个蚂

蚁无法完成的许多事情．Ｄｏｒｉｇｏ［６，７］进行了一系列的研
究并首先提出了蚁群算法的概念．该算法模拟了蚂蚁
觅食的过程，并利用了蚂蚁在该过程中的高度自组织

性［６］去解决旅行商问题（ＴＳＰ）．随后基于蚁群思想的群
智能算法不断涌现，比如ＪａｍａｌｕｄｉｎＳａｌｌｉｍ［８］将 ＡＣＯ算法
与ＴＳＰ问题结合并应用到聚类分析上；ＡｍｉｔａＬａｎｊｅｗａｒ［９］

则直接将 ＡＣＯ算法用于解决移动机器人聚类问题等
等．

在各种群智能优化算法中，有不少算法只是针对

目标函数最优化问题，如遗传算法（ＧＡ）、粒子群优化
（ＰＳＯ）算法、人工蜂群（ＡＢＣ）算法等．我们［５］尝试将群智
能优化算法融入到基因和ＰＰＩ数据的聚类分析中，但这
些方法只能解决整个聚类算法中的一个或几个小问

题，并没有完全利用和发挥出智能优化算法的优势．在
群智能优化算法中，蚁群算法与以上几种算法在思想

和应用范围上有所不同．蚁群算法本身就能直接进行
聚类操作，而不需要借助其他聚类算法实现聚类的目

的．运用群智能优化机理来解决ＰＰＩ网络功能模块分析
而非将其作为一个辅助工具，更能发挥出群智能算法

的特点及优越性．
本文提出了一种基于连接强度的 ＰＰＩ网络蚁群优

化（ＪｏｉｎｔＳｔｒｅｎｇｔｈｂａｓｅｄＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＪＳＡＣＯ）聚
类算法，算法采用蚂蚁的拾起规则进行聚类，在此过程

中，对拾起规则进行了一定的改进，以提升算法对 ＰＰＩ
网络数据的聚类效果，同时降低算法的时间复杂度．

２ 基本理论

２１ 蚁群算法

蚁群算法是由ＭＤｏｒｉｇｏ首次提出的［６］．与其他的群
智能优化算法类似，蚁群算法实际上也是一种算法的

指导思想，任何具有该算法思想框架的实际算法都可

以称之为蚁群算法［１０，１１］．在此以旅行商问题为例，对蚁

群算法的基本概念进行介绍，假设：

ｍ为蚂蚁数；
ｂｉ（ｔ）为在 ｔ时刻位于城市ｉ上的蚂蚁数；
ｄｉｊ为城市ｉ和城市ｊ之间的距离；

τｉｊ（ｔ）为 ｔ时刻在城市ｉ和城市ｊ之间的信息素；

Δτｉｊ为τｉｊ的变化量；

ｐｋｉｊ（ｔ）为蚂蚁 ｋ在时刻ｔ从城市ｉ转移到城市ｊ的
概率；

α为启发式因子，表征信息素残余量的重要程度；

β为探索因子，表征能见度的重要性；

ρ为蒸发因子，表征信息素的蒸发速度；

每一只蚂蚁从其中的一个城市出发，以一定的概

率选择下一个城市，蚂蚁 ｋ从城市ｉ移动到城市ｊ的概
率的计算公式如式（１）所示：

Ｐｋｉｊ（ｔ）＝
［τｉｊ（ｔ）］α［ηｉｊ］β

∑
ｌ∈Ｎ

ｋ
ｉ

［τｉｌ（ｔ）］α［ηｉｌ］β
ｉｆ ｊ∈Ｎｋｉ （１）

其中ηｉｊ＝１／ｄｉｊ是一个权重因子，两个城市之间的距离
越远，则权重值越小．Ｎｋｉ是未被访问的城市集合，也就
是禁忌表．经过一次循环以后，更新每条通路上的信息
素余量，对每条通路给出信息素反馈质量．该反馈质量
将作为以后循环的判断依据，为蚂蚁选择通路提供信

息．信息素的更新如式（２）和式（３）所示：
τｉｊ（ｔ＋ｎ）＝（１－ρ）·τｉｊ（ｔ）＋Δτｉｊ（ｔ） （２）

Δτｉｊ（ｔ）＝∑
ｍ

ｋ＝１
Δτ

ｋ
ｉｊ（ｔ） （３）

其中Δτ
ｋ
ｉｊ表示蚂蚁ｋ在走过城市ｉ和城市ｊ时留下的信

息素的总量．
蚁群算法首先进行参数的初始化，随机选择一条

路径并更新禁忌表．在第一次循环过后，更新信息素余
量，然后根据式（１）计算得到的转移概率重新进行循环
迭代，直到达到最大迭代次数或满足终止条件为止．
２２ 连接强度

虽然密度是一种较常用的聚类判断准则，但其在

区分不同的拓扑结构时仍然存在一定的不足．在文献
［１２］中曾指出如下的情况：在图１中，令黑色结点组成
的子图为 Ｋ，白色结点 ｅ，ｆ为待考察的结点．从直观上
判断图１（ａ）中的结点要比图１（ｂ）中的结点之间的连
接更紧密些．但在这两种情况中，图的密度都是８／１５．

因此，对于不同的拓扑结构，李敏［１２］提出了连接强

度的概念，其定义如下：

设结点 ｖ与图Ｋ中的结点的连接边数为ＭｖＫ，图 Ｋ
的结点数为ｎＫ，则结点 ｖ与图Ｋ的连接强度ＰｖＫ的计算
公式为：

ＰｖＫ＝
ＭｖＫ
ｎＫ

（４）
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以图 １为例，在
图１（ａ）中的结点 ｅ、ｆ
即定义中的结点ｖ，由
黑色结点组成的子图

即定义中的图 Ｋ，ｅ、ｆ
与该子图的连接强度

都为 ０５；而在图 １
（ｂ）中的连接强度则为０２５和０这样就有效地区分了
由拓扑结构所带来的差异性．

文献［１３］指出在ＰＰＩ网络中，一些极大子图或接近
极大子图的结构往往就是一个具有较完整功能的蛋白

质复合物．因此对极大子图或极大子图的扩展规则
———连接强度就显得十分有效．连接强度的概念能够
在兼顾密度的同时还区分了拓扑结构，其具有如下定

理［１２］：

定理１ 给定一个无向简单图 Ｇ、常量 ｔ及子图Ｋ，
若 Ｋ中每个顶点 ｖ都满足 ＰｖＫ≥ｔ，则子图 Ｋ的密度
ｄｓ（Ｋ）＞ｔ．

由此定理可知，采用连接强度能够在考虑到密度

影响的同时，还能对不同的拓扑结构进行区分，使聚类

效果更有效．
２３ 评价准则

在ＰＰＩ网络中，功能模块的识别可以为未知蛋白质
的功能预测提供指导作用．由于采用不同的方法会产
生不同的效果，而且同一种方法采用不同的参数也可

能会产生不同的效果，因此聚类结果评价方法的选择

具有很重要的作用．比较常用的评价方法就是正确率
和查全率．假定一个模块 Ｘ被映射到标准数据集的一
个类Ｆｉ中，正确率 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［１］表示模块 Ｘ和Ｆｉ的交集
的结点个数与模块Ｘ中的蛋白质结点个数的比值，查
全率 ｒｅｃａｌｌ［１］则表示模块 Ｘ和Ｆｉ的交集的结点个数与
类Ｆｉ的蛋白质结点个数的比值．

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
｜Ｘ∩Ｆｉ｜
｜Ｘ｜ （５）

ｒｅｃａｌｌ＝
｜Ｘ∩Ｆｉ｜
｜Ｆｉ｜

（６）

当所有的蛋白质结点都分到了一个类中，那么该

类的查全率就达到最大值．反之，如果聚类模块比较
小，那么查准率就会非常高．

３ ＪＳＡＣＯ算法描述

３１ 算法思想

ＪＳＡＣＯ算法采用Ｌｕｍｅｒ和Ｆａｉｅｔａ［１４］提出的基于拾起
／放下规则的蚁群聚类算法，并修改了其中的拾起规
则．ＬＦ算法［１４］的主要思想描述如下：

将要进行聚类操作的数据随机地散落在一个二维

平面上，并在平面上随机产生部分蚂蚁．蚂蚁在移动的
过程中，可以对自身可视范围内的数据进行相似性判

断，若自身携带的数据与周围数据的相似度较低，则将

该数据拾起；反之，则放下该数据．
在该算法中，设蚂蚁的能见度为 Ｓ，所处的位置为

ｒ，要比对的对象为 Ｏｉ，则相似度计算公式为：

ｆ（Ｏｉ）＝
１
Ｓ２ ∑Ｏｉ∈ＮｅｉｇｈＳ×Ｓ（ｒ）

１－
ｄ（Ｏｉ，Ｏｊ）[ ]
α

， ｉｆ ｆ（Ｏｉ）＞０

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（７）

其中 ｄ（Ｏｉ，Ｏｊ）是对象 ｉ与对象ｊ之间的距离，α为衡量
相异度的因子．蚂蚁拾起或放下数据的概率按式（８）和
式（９）计算：

Ｐｐ（Ｏｉ）＝
ｋ１

ｋ１＋ｆ（Ｏｉ( )）
２

（８）

Ｐｄ（Ｏｉ）＝
２·ｆ（Ｏｉ）， ｉｆ ｆ（Ｏｉ）＜ｋ２
１， ｉｆ ｆ（Ｏｉ）＞ｋ{

２
（９）

其中 ｋ１和 ｋ２都是常数，拾起或放下的规则是：随机产
生一个概率与拾起和放下概率比较，若大于该概率，则

执行相应的操作．
由以上对ＬＦ算法的描述可以看出，随机产生的概

率很可能导致对一个数据反复地拾起和放下，这样对

聚类算法的效率会产生较大的影响．因此 ＪＳＡＣＯ算法
在该算法思想的基础上，作了如下的改进：

首先，初始的蚂蚁位置从一部分较优数据处随机

产生，而非完全随机生成．目的在于通过智能选取较优
的起始状态来提升算法效率，同时也保留了一定的随

机性，以避免算法陷入局部最优．
其次，对拾起规则进行调整．考虑到连接强度的概

念能够更好地反映结点与类之间联系的紧密性，且计

算方式简单，因此采用连接强度计算公式（４）代替式（７）
到式（９）的方法进行判断．

与此同时，该算法还对蚂蚁的拾起／放下规则进行
调整．蚂蚁不仅是数据的搬运工具，而且还可以作为收
集数据的个体．每个蚂蚁首先不断地对数据进行拾起
操作而不进行放下操作，通过限定蚂蚁对数据的装载

量及行动范围（蚂蚁在拾起数据达到一定数量时就会

停止拾起，或者在走到一定远的距离时就会停止，只要

满足数量或者距离的其中一个条件时就会停止拾起数

据）达到限制结果增长规模的目的．在停止拾起数据
后，再通过放下规则判断是否有需要舍弃数据．采用此
方式的优点在于拾起和放下操作都只进行了一次，避

免了蚂蚁不断对同一数据执行拾起和放下操作，提高

算法的性能．改进之后的 ＪＳＡＣＯ算法思想如下：
对于一个输入的ＰＰＩ网络，从度数较高的蛋白质中
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随机选取部分蛋白质作为蚂蚁起点，起点集的定义如

式（１０）所示：
ａ ｄｅｇｒｅｅ（ａ）＞ｄｅｇｒｅｅ－{ }ｖａｌｕｅ （１０）

其中 ｄｅｇｒｅｅ（ａ）表示结点 ａ的度，ｄｅｇｒｅｅ－ｖａｌｕｅ表示符合
初始选取条件的最小度数，其取值越大，可选的初始结

点就越少，聚类结果的类平均大小就越大．考虑到这个
参数的选取对聚类结果的影响比较小，所以在仿真结

果部分不做具体分析．
蚂蚁在ＰＰＩ网络中的蛋白质相互作用的边上进行

移动，移动的范围上限为一个固定值（实验中取值为５，
即蚂蚁当前位置与初始位置之间隔了４个结点以上就
不再移动，停止拾起数据了．这个值是根据标准数据库
中的类平均大小设定的）．在移动的过程中，蚂蚁的可
视范围为当前位置结点的直接邻接结点．接下来对可
视范围内的蛋白质计算其连接强度，若高于预设的接

收阈值，则拾起该结点，否则放弃．
当蚂蚁已访问了其可移动范围内的所有蛋白质结

点，或拾起的数据已超过其装载量，则停止拾起数据．
并对已拾起的数据计算其放下概率，放弃不良数据并

生成一个聚类结果．
３２ 算法步骤

ＪＳＡＣＯ算法步骤如下：
步骤１ 对数据进行预处理：计算所有结点的度，

并按度的大小对数据进行排序，在度较高的结点中随

机选择一个结点作为初始蚂蚁；

步骤２ 在蚂蚁的可视范围内计算结点的连接强

度，以连接强度作为拾起规则，对结点进行聚类；

步骤３ 若有新拾起的结点，则前进到新结点，并

根据蚂蚁的行走距离判断是否继续前进．若是，则返回
步骤２，对新的可视范围进行聚类；若否，则转入步骤４；

步骤４ 检查是否还有未聚类的结点，若有，选择

一个较优结点作为蚂蚁的新起点，返回步骤２；否则进
入步骤５；

步骤５ 对聚类结果进行处理：根据连接强度作为

放下规则放弃部分不良数据，并产生最终聚类结果．
算法的流程图如图２所示．

３３ 算法的时间复杂度

设 ＰＰＩ网络的数据规模为 Ｎ，算法在聚类的过程
中，每个蛋白质结点最少会被访问１次．而在最坏的情
况下（每个结点在每一次的聚类中都被访问到，但是又

都没有被拾起），此时每个结点被访问了 Ｎ次．因此在
最好的情况下，算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ），在最坏的
情况下，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２）．

４ 仿真实验及结果分析

４１ 实验数据及实验环境

本次实验的运行环境：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，１Ｇ物
理内存，Ｍａｔｌａｂ７０．本次实验的运行以 ＭＩＰＳ数据库［１５］

为实验数据，以 ＭＩＰＳ提供的标准结果库为参照标准，
用于衡量采用本文算法得到的聚类结果的准确率以及

算法的运行效率．数据集是通过无向带权图表示的，图
的表示方式与文献［３］是相同的．为了方便和简化计
算，每一个蛋白质都用数字进行编码，蛋白质之间的相

互作用权重用一个二维的邻接矩阵表示，横坐标和纵

坐标确定的值为该横坐标和纵坐标表示的蛋白质之间

的相互作用强度．
４２ 参数分析

本次实验的结果比对标准是参考给定的 ＭＩＰＳ数
据标准库［１５］，该标准库的部分信息如表１所示．

表１ 标准比对库信息

聚类个数 聚类蛋白质数 总蛋白质数 最大类 最小类类平均大小

８９ ５１６ １３７６ ３５ １ ５．７６

ＪＳＡＣＯ算法中的各参数及说明如表２所示．
对于表２中的 ｍａｘ－ｓｉｚｅ，由于标准库中最大类包含

３５个蛋白质，考虑到可扩展性，此处单个类的最大规模
上限设为５０．由文献［１６］可知，蛋白质复合物内部的平
均距离一般不超过２，网络中结点的特征路径平均长度
小于５．因此，在这里将 ｍａｘ－ｄｉｓｔ的值设为５．

对于 Ｄｍｉｎ值在聚类过程中的作用，本次实验进行
了测试．其他参数的值不变，将 Ｄｍｉｎ的值在０２到１之
间以００５为间隔取值，每个值运行 １０次．运行结果如
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图３所示．
表２ 实验参数

参数名 参数含义 参数作用

Ｄｍｉｎ
相互作用边的最小接受

阈值

对最终聚类的蛋白质数

和聚类个数产生影响

ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ
蛋白质接收的最低连接

强度

对最终结果的平均类规

模和聚类个数产生影响

ｍａｘ－ｓｉｚｅ 类的最大规模
对单个类的最大规模作

限定

ｍａｘ－ｄｉｓｔ 类结点的最大距离
对类内各结点间的最大

距离作限定

从图３可以看出随着 Ｄｍｉｎ值的不断增大，最终得
到的聚类个数以及蛋白质的数目均呈不断下降的趋

势．这是由于随着 Ｄｍｉｎ值的增大，使得在聚类的过程
中有效的相互作用关系越来越少，蛋白质之间的联系

也降低，因此结果中成功聚得的类数和蛋白质数也会

不断地减少．通过与标准库的比对结果发现，在 Ｄｍｉｎ
取０４到０６之间的值时，聚类的平均类数与标准结果
比较接近；在 Ｄｍｉｎ取０３到０５之间的值时，聚类的蛋
白质数与标准结果比较相近．由于标准结果也具有一
定的不完备性，考虑到实际结果规模要比标准库规模

更大一些，因此 Ｄｍｉｎ的值取在０３到０４之间更合理
些．

同样在其他参数不变的情况下，接下来研究 ａｃｃｅｐｔ
ｒａｔｅ的取值对算法可能产生的影响，从０到１以０１为间
隔取值，每个值重复运行１０次．运行结果如图４所示．

在图４中，带方块标记的曲线表示 ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ在取
不同值时运行１０次的平均值．由于 ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ限制的是
每个蛋白质在聚到一个类中的接受度（比如 ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ
为０５时，即两个结点的相似度为０５或以上就归为一
个类；若为０８，则两个结点的相似度为０．８或以上才归
为一个类）．图 ４（ａ）表明类平均规模随着参数 ａｃｃｅｐｔ
ｒａｔｅ值的增大呈下降趋势．图 ４（ｂ）显示随着 ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ
值的增大，聚类个数的变化曲线呈上升趋势．实际上每
个类中包含的蛋白质越少，而类的个数就会越多．因
此，当 ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ取０１到０３之间的值时，实验所得的
类的平均规模和类的个数都与标准库的较为接近．从

图４（ｃ）可以看出该参数对聚类结果中包含的蛋白质的
个数影响不大，变化曲线基本维持在同一水平．

５ 实验结果及分析

结合以上分析，本次实验的各参数取值为：Ｄｍｉｎ＝
０３，ａｃｃｅｐｔｒａｔｅ＝０３，ｍａｘ－ｓｉｚｅ＝５０，ｍａｘ－ｄｉｓｔ＝５．考虑
到标准库的不完备性，算法也将与ＰＰＩ网络聚类中综合
效果较好的功能流聚类方法［３，５］进行横向比较．实验结
果如表３所示．

表３中的数据是算法分别运行 ５０次所得的最大
值、最小值以及平均值．最后一项调和平均值［１７］，是对
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表３ 蚁群聚类结果表

指标名称 最大值 最小值 平均值

聚类个数 １６９ １１９ １４５．４６

聚类蛋白质数 ６７３ ４１８ ５２９

最大类 ２１ １２ １７．２

最小类 ２ ２ ２

类平均大小 ４．０３４ ３．０８１ ３．６２７

正确率 ９２．９２％ ８２．１４％ ８６．８５％

查全率 ３０．６３％ ２１．３％ ２５．９９％

正确聚类数 ５４ ３５ ４５．５８

调和平均值 ０．２２４６７ ０．１７１４ ０．１９８８

正确率、查全率以及正确聚类数的一个综合评价值．表
中的部分参数变化曲线图如图５～８所示．

从以上结果中可以看出该算法具有稳定性，并且

与标准结果库比对的匹配结果较好，正确率较高，平均

正确率超过了 ８５％．但查全率［１７］相对较低，只达到了
２６％左右．考虑到标准库中包含的蛋白质数只占到了数
据中的蛋白质总数的５０％以下，因此相对而言，正确率
及正确聚类数更能客观地反映算法的聚类结果．

功能流聚类算法［３］在目前的 ＰＰＩ网络聚类算法中
效率相对较好，其采用了信息流动的概念对数据进行

聚类．因此本实验还将 ＪＳＡＣＯ算法与功能流聚类算法
进行了比较．算法的比较结果如表４所示．

表４ 蚁群算法与功能流聚类算法结果比对表

算法 正确率 查全率 正确聚类数 运行时间 调和平均值

ＪＳＡＣＯ ８６．８５％ ２５．９９％ ４５．５８ ４９．０２６ ０．５５２３２
Ｆｌｏｗ ７６．７８％ ４３．２５％ ２５．０２ ２２５．７８１ ０．５１０３６

表４中第一行数据为 ＪＳＡＣＯ算法的聚类结果，第
二行为功能流聚类方法得到的聚类结果．其中的结果
项中，最后一项的调和平均值，是对正确率、查全率、正

确聚类数以及运行时间这４项值的一个综合评价，该项
指标的最大值为 １，越接近 １说明结果越好．在此我们
将调和平均值的具体计算公式定义如下：

Ｆ．ｓｃｏｒｅ＝ ４
１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋
１
Ｒｅｃａｌｌ＋

１
Ｃｌｕｓｔｅｒ＋ｔｉｍｅ

（１１）

其中 Ｆ．ｓｃｏｒｅ表示调和平均值，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示正确率，
Ｒｅｃａｌｌ表示查全率，Ｃｌｕｓｔｅｒ表示正确聚类数，ｔｉｍｅ表示
运行时间．为了统一数量级，在计算过程中，正确聚类
数及运行时间这两列的数据都统一缩小１００倍，如表４
中，在计算调和平均值 Ｆ．ｓｃｏｒｅ时，ＪＳＡＣＯ算法的运行
时间是０４９ｓ，而Ｆｌｏｗ算法的运行时间是２２５ｓ．

在图９中，实线代表 ＪＳＡＣＯ算法在５０次运行过程
中对应的运行结果，虚线则是功能流（Ｆｌｏｗ）聚类算法运
行５０次的结果，从图９（ａ）、（ｂ）、（ｃ）及表 ４可以看出，
无论在正确率还是正确聚类个数上，ＪＳＡＣＯ算法都要优
于Ｆｌｏｗ算法，只是在与标准库比对时得到的查全率上
有所不及．但从几项评价指标的综合评价值———调和
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平均值来看，无疑还是 ＪＳＡＣＯ算法的性能更好．图９（ｄ）
是 ＪＳＡＣＯ算法和 Ｆｌｏｗ算法的时间开销变化图．可见

ＪＳＡＣＯ算法始终保持在一个较低的稳定的时间开销段
中．

６ 结论

本论文提出了一种基于连接强度的 ＰＰＩ网络聚类
蚁群算法（ＪＳＡＣＯ）．该算法采用拾起／放下规则的蚁群
聚类算法，并根据 ＰＰＩ网络数据的结构特点，将结点与
图的连接强度的概念融入到聚类算法中，对算法的拾

起／放下规则加以改进，以降低蚁群算法的计算复杂度
及提高对 ＰＰＩ网络数据的聚类正确率．在仿真实验中，
对ＰＰＩ网络数据进行了聚类分析，并将结果与标准库及
功能流聚类算法进行了比较．结果表明 ＪＳＡＣＯ算法在
聚类结果的正确率上有所提升，时间开销有所下降，并

在综合表现上比功能流聚类算法更好．但算法依然还
有改进的空间，在后续的工作中将主要研究提高算法

的查全率，以适应更为广泛的数据应用要求．
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