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ＰＰＩ网络的改进谱聚类算法
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摘　要：蛋白质相互作用（ＰＰＩ）网络是生物信息学的一个新的研究领域。近年来谱聚类算法在未知蛋白质的功
能预测方面发挥了重要作用，但是它要求事先确定聚类数目，为此提出了一种基于边的得分搜索的谱聚类算法。

该算法采用谱聚类方法对数据进行预处理，并通过构造蛋白质节点之间的边的得分矩阵找到数据样本之间的相

关性，同时融入粒子群算法来确定边的得分的最佳选择阈值，最后用广度优先遍历结点的方法得到聚类结果。

算法在ＰＰＩ网络数据集上进行了测试，结果表明该算法不但可以自动确定聚类数目，而且聚类结果的正确率和
Ｆｍｅａｓｕｒｅ值都得到了提高。
关键词：谱聚类算法；粒子群优化算法；蛋白质相互作用网络
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　引言

随着人类基因组计划的完成以及基因序列和海量数据的

增长，由生物体动态产生并执行遗传程序的蛋白质逐渐进入人

们的视线［１］。由于生物体的大多数生命活动都是由多个蛋白

质通过相互作用进行调控的，单纯地研究单个蛋白质的作用已

经无法从整体上把握这种调控结果。因此，目前的研究重点就

从单个蛋白质转向由多个蛋白质构成的复杂网络，也就是蛋白

质相互作用网络。对ＰＰＩ网络进行聚类研究，可以帮助人们预
测功能未知的蛋白质，以此来探究生命活动的机制，为药物设

计和病理学的研究提供理论基础。

Ｗａｔｔｓ等人［２］在１９９８年提出了小世界网络模型，它既具有
与规则网络类似的聚类特性，又具有与随机网络类似的较小的

平均路径长度。ＰＰＩ网络就体现了小世界网络的特性。
Ｂａｒａｂａｓｉ等人［３］在研究复杂网络特性的时候，发现大多数现实

网络的节点的度服从幂率分布规律，即节点的度为ｋ的概率大
概是ｋ－ｒ。由于这种幂率分布没有明显的特征长度，所以这样

的网络叫做无尺度网络。ＰＰＩ网络就是一个无尺度网络。
目前研究ＰＰＩ网络聚类的方法有基于划分的方法、层次聚

类算法、基于密度的算法以及基于模型的方法［４］。但是基于

层次的方法对于逃逸点很敏感，基于密度的方法会淘汰掉大量

稀疏连接的节点。为此产生了一些新颖的算法来分析和研究

ＰＰＩ网络。２００５年，Ｎａｂｉｅｖａ等人［５］首先提出了功能流模型，他

们认为每一个节点（蛋白质）就像一个蓄水池，它容纳了每次

迭代时由该节点流向它的邻接节点的流量，每一条边的权值就

代表了它的流量限度。但是这个模型并没有考虑到距离的作

用效果。Ｃｈｏ等人［６］提出了一种基于流的模块化方法来识别

重叠的功能模块，该方法可以确定在ＰＰＩ网络中，一个蛋白质ｓ
在功能上对其他蛋白质产生多少影响。结果表明算法的效率

是比较高的，但是聚类结果的查全率和正确率［７］偏低。

近年来产生了谱聚类算法，最初应用在图像分割领域［８］。

Ｓｈｉ等人［９］将像素作为顶点，根据像素的亮度和空间位置确定

连接像素点间边的权值，提出了一种新型的评价图像分割优劣

的标准———ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔ，算法取得了比较满意的结果。近年
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来，谱聚类算法已成为了机器学习研究领域的热点之一，其中

比较经典的就是Ｎｇ［１０］等人提出的 ＮＪＷ（ＮｇＪｏｒｄａｎＷｅｉｓｓ）算
法。该算法主要利用拉普拉斯矩阵的最大特征值对应的特征

向量得到与数据样本对应的一个低维矩阵，然后通过 Ｋｍｅａｎｓ
算法得到聚类结果。在相似性矩阵的构造过程中涉及一个关

键参数［１１］，它的选取对最后的聚类结果影响较大。而且 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法需要事先确定聚类数目，初始聚类中心的选择也会
对结果产生影响。

结合ＰＰＩ网络的数据属性，本文在谱聚类算法的基础上，
提出了一种改进的基于边的得分搜索的ＰＰＩ网络谱聚类算法。
本文简单阐述了带收缩因子的粒子群优化算法和 ＰＰＩ网络聚
类分析方法中的功能流算法模型，详细叙述了改进的谱聚类算

法在ＰＰＩ网络聚类问题上的应用以及算法的具体操作步骤。
最后在ＰＰＩ网络数据集上进行了仿真，并与功能流算法进行了
比较，结果表明该算法可以自动确定数目，克服了 Ｋｍｅａｎｓ算
法的缺陷，而且还提高了聚类结果的正确率和查全率。
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　相关介绍
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　带收缩因子的粒子群优化算法

粒子群优化算法［１２］是一种基于迭代的启发式智能优化算

法，虽然它需要调整的参数比较少，但是算法易于陷入局部最

优解，因此采用了带收缩因子的粒子群优化算法［１３］，可以确保

粒子能有效搜索到不同的区域，得到高质量的解。首先随机初

始化若干个粒子，并用如下公式更新粒子的速度和位置：

Ｖｋ＋１ｉ ＝χ×（Ｖｋｉ＋ｃ１ｒ１（Ｐｋｉ－Ｘｋｉ）＋ｃ２ｒ２（Ｐｋｇ－Ｘｋｉ）） （１）

Ｘｋ＋１ｉ ＝Ｘｋｉ＋Ｖｋ＋１ｉ （２）

其中：ｃ１、ｃ２是学习因子；ｒ１、ｒ２是（０，１）上均匀分布的随机数；

Ｐｋｉ表示粒子ｉ在第 ｋ次迭代时获得的个体最佳位置；Ｐ
ｋ
ｇ表示

第ｋ次迭代过程中整个种群的最佳位置；Ｘｋｉ表示粒子 ｉ在第 ｋ

次迭代中的当前位置；Ｖｋｉ表示粒子 ｉ在第 ｋ次迭代中的速度；
参数χ代表收缩因子，它可以保证算法最终收敛。
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　功能流算法

功能流算法［６］是对ＰＰＩ网络聚类分析的一种相对有效的
算法，该算法首先对每一个携带信息的蛋白质 ｓ赋权值，并把
它作为最初的流量 ｉｎｆｓ（ｓ），同时给其他没有携带信息的蛋白
质全都赋值为０。对于每一个携带信息的蛋白质 ｓ来说，在向
它的邻接节点ｙ传递流量的过程中，ｉｎｆｓ（ｓ）的值会随着对应边
的权重的值的改变而逐渐减小：

ｆｓ（ｘ→ｙ）＝ｗｅ（ｓ，ｙ）×ｉｎｆｓ（ｓ） （３）

其中：ｙ表示蛋白质ｓ的邻接节点并且满足条件０≤ｗｅ（ｓ，ｙ）≤
１，ｓ在蛋白质ｙ上的流量 ｉｎｆｓ（ｙ）可以通过计算 ｙ的所有的邻
接节点流入ｙ的流量ｆｓ的和来进行更新：

ｉｎｆｓ（ｙ）＝ ∑
ｘ∈Ｎ（ｙ）

ｆｓ（ｘ→ｙ） （４）

蛋白质 ｓ对于 ｙ的影响将继续流经网络中所有与 ｙ连接
的边，定义如下：

ｆｓ（ｙ→ｚ）＝ｗｅ（ｙ，ｚ）×
ｉｎｆｓ（ｙ）
｜Ｎ（ｙ）｜ （５）

算法通过式（４）反复地将所有流入 ｓ的节点的流量加起
来，再通过式（５）把流量传递到所有与之相互连接的节点。最
后，两个模块 Ｍｓ和 Ｍｔ之间的相似度 Ｓ（Ｍｓ，Ｍｔ）可以通过式

（６）计算得到：

Ｓ（Ｍｓ，Ｍｔ）＝
∑ｘ∈Ｍｓ，ｙ∈Ｍｔｃ（ｘ，ｙ）
ｍｉｎ（｜Ｍｓ｜，｜Ｍｔ｜）

（６）

其中， ｃ（ｘ，ｙ）＝

１　　　　　ｉｆｘ＝ｙ

ｗｅ（ｘ，ｙ）　 ｉｆｘ≠ｙａｎｄ〈ｘ，ｙ〉∈Ｅ{
０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（７）

重复合并具有最大相似度的两个模块，直到最大相似度低

于设定的合并阈值。虽然Ｃｈｏ等人的方法是相对高效的，但是
它的正确率和查全率是很低的。
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　改进的谱聚类算法
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网络数据的预处理
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　谱聚类算法的基本原理
假设给定样本的数量是ｎ，样本维数是ｌ，则样本集可以表

示为Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝∈Ｒ
ｌ。首先要构造一个相似性矩阵Ａ，

矩阵中的元素Ａｉｊ通过下面的公式来计算
［１１］：

Ａｉｊ＝
ｅｘｐ（－ｄ２（ｓｉ，ｓｊ）／δ２）　ｉ≠ｊ

０　 ｉ＝{ ｊ
（８）

其中：ｄ（ｓｉ，ｓｊ）＝‖ｓｉ－ｓｊ‖；尺度参数 δ是用来控制两个样本
点ｓｉ和ｓｊ之间的距离对相似性矩阵Ａ的影响。在相似性矩阵
的基础上，构造矩阵Ｄ为度矩阵，其主对角线上的元素Ｄ（ｉ，ｉ）
为相似性矩阵Ａ的第ｉ行元素之和，其他元素均为０。接下来
构造拉普拉斯矩阵Ｌ：

Ｌ＝Ｄ－１／２ＡＤ－１／２ （９）

对拉普拉斯矩阵Ｌ进行特征值分解，并找到它的前ｋ个最
大特征值所对应的特征向量ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，得到矩阵 Ｘ＝［ｘ１，

ｘ２，…，ｘｋ］∈Ｒ
ｎ×ｋ。然后按照如下公式对特征向量矩阵进行归

一化：

Ｙｉｊ＝Ｘｉｊ／（∑
ｋ

ｊ＝１
Ｘ２ｉｊ）１／２ （１０）

最后把矩阵Ｙ的每一行看做是空间中的样本，其中样本
数量仍然是ｎ，样本维数是ｋ，然后对这些样本用Ｋｍｅａｎｓ方法
进行聚类。如果矩阵Ｙ的第ｉ行被划分到第 ｊ个聚类，则最初
的样本ｓｉ就被划分到第ｊ个聚类中。
２１２　采用谱聚类算法处理ＰＰＩ数据

在ＰＰＩ网络数据集中，每个蛋白质可以看做是一个节点，
蛋白质之间的相互作用看做是边的权重。在 ＰＰＩ网络数据聚
类的过程中，仅仅考虑边的权重信息是不够的，可以采用谱聚

类算法得到蛋白质节点之间的一些相关信息。因此首先构造

蛋白质节点之间的相似度矩阵。假定在一个ＰＰＩ网络中，节点
ｉ的邻接结点的集合用θｉ来表示，则节点 ｉ和节点 ｊ的相似度

计算公式［１４］如下：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝
｜θｉ∩θｊ｜
｜θｉ∪ θｊ｜

（１１）

由上述公式计算ＰＰＩ数据集中任意两个蛋白质节点之间
的相似度，构成矩阵Ａｉｊ，其中对角线上的元素均为０；然后根据
式（９）计算得到拉普拉斯矩阵 Ｌ，并选取 Ｌ中的前 ｋ个最大特
征值对应的特征向量构成矩阵 Ｘ，这里 ｋ取３，是一个经验值；
接下来对矩阵Ｘ归一化之后得到矩阵Ｙ，Ｙ中的第ｉ行代表了
第ｉ个蛋白质节点的相关信息。

为了得到ＰＰＩ网络中每两个蛋白质节点之间相互作用的信
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息，可以根据皮尔逊相关系数和样本的标准偏差来找到节点之

间的相互关系，也就是边的得分［１５］。得分值越高，节点之间的

相关度越高，那么这两个节点成为一个类的可能性就越大；反之

亦然。用矩阵Ｙ中的第 ｉ行代表第 ｉ个蛋白质节点的相关信
息，则节点ｉ和节点ｊ之间的边的得分用如下公式进行计算：

ｓｃｏｒｅ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｒｒ（Ｙ（ｉ，：），Ｙ（ｊ，：））×
ｓｔｄ（Ｙ（ｉ，：））×ｓｔｄ（Ｙ（ｊ，：）） （１２）

其中，ｃｏｒｒ（Ｙ（ｉ，：），Ｙ（ｊ，：））是节点ｉ和节点ｊ之间的皮尔逊
相关系数的值，而ｓｔｄ（Ｙ（ｉ，：））是节点ｉ所对应的那一行数据
的标准偏差，根据式（１２）构造一个边的得分的邻接矩阵
ｓｃｏｒｅ。

采用谱聚类算法对ＰＰＩ数据预处理后，得到蛋白质节点之
间的相互作用的边的得分。ＰＰＩ数据集中包含了每两个蛋白
质节点间相互作用的边的权重信息，所以要综合蛋白质相互作

用的边的得分和边的权重这两方面信息，将每两个蛋白质之间

的边的得分与权重相加，得到一个新的得分矩阵 ｓｃｏｒｅ。接下
来通过广度优先搜索遍历得到聚类结果，这里采用带收缩因子

的ＰＳＯ算法来确定遍历ＰＰＩ网络时的选择阈值Ｔ０。

&


&

　算法的编码与解空间设计

２２１　ＰＳＯ算法的目标函数
在优化选择阈值的过程中，要采用一个目标函数以获得最

优解，也就是聚类模块内部的节点之间的相似度越高，聚类模

块间的相似度越低，则聚类效果越好。因此 ＰＳＯ算法的目标
函数就是使最终得到的聚类内的节点之间的边的得分值最高。

对于粒子ｘ，假设最后得到的聚类是ｃｌｕｓｔｅｒ，规模是ｍ×ｐ，聚类
结果的每一行记为ｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），每一行的非零元素个
数是ｎｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），即 ｎ１就是聚类 ｃ１中的元素的个数。
接下来，按照如下公式计算每个粒子ｘ所对应的目标函数：

ｆｕｎ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎｉ－１

ｊ＝１
∑
ｎｉ

ｋ＝ｊ＋１
ｓｃｏｒｅ（ｃｉ（ｊ），ｃｉ（ｋ）） （１３）

ｆｕｎ值越大的粒子的值，就是最佳边的选择阈值Ｔ０。
&


&


&

　编码与解空间设计
在谱聚类算法中，由于Ｋｍｅａｎｓ方法需要事先确定聚类个

数，并且对初始的聚类中心的选择也很敏感，因此算法的聚类

效果在一定程度上受到了局限。本文在谱聚类算法的基础上，

提出了一种改进的基于边的得分搜索的谱聚类（ｅｄｇｅｂａｓｅｄ
ｓｃｏｒｉｎｇｓｅａｒｃｈｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＳＣ）算法。算法主要根据
谱聚类算法的基本原理以及边的得分的计算公式，构造一个蛋

白质相互作用的边的得分的邻接矩阵，并采用带收缩因子的

ＰＳＯ算法优化边的得分的最佳选择阈值。
由于带收缩因子的ＰＳＯ算法具有快速搜索和全局收敛性

能，把边的得分的选择阈值映射成ＰＳＯ算法中的一个粒子，按
照该选择阈值进行遍历获得的聚类模块内的蛋白质节点之间

的得分的和（即ｆｕｎ值）作为算法的优化目标。首先在得分矩
阵的最大值和最小值之间初始化若干个粒子，每一个粒子根据

式（１）（２）来调整自己的速度和位置，在规定的迭代次数内，不
断更新种群个体的局部最优值和全局最优值，最后把 ｆｕｎ值最
高的个体粒子作为边的最佳选择阈值Ｔ０。
&


&


'

　广度优先搜索遍历产生聚类结果
在图１所示的 ＰＰＩ网络中，用数字１～１１编码蛋白质节

点，节点之间的连线表示两个蛋白质节点间存在相互作用。

对于得到的边的得分矩阵 ｓｃｏｒｅ，首先对所有的节点设置

访问标记ｆｌａｇ＝０，如图２中的第一行列表所示，每个方框中的值
代表该节点的访问标记的值；然后从节点１开始进行广度优先
搜索遍历，如果ｓｃｏｒｅ（１，ｉ）＞Ｔ０，（ｉ＝２、３、７），则把节点２、３、７归
并到节点１所在的聚类中，并修改节点１、２、３、７的访问标记ｆｌａｇ
＝１，而其他节点的访问标记不作修改，依然是ｆｌａｇ＝０。依此类
推，直到ＰＰＩ网络中的所有节点都判断过了，得到第一个聚类模
块；然后依次找到第二个访问标记的值为０的节点，并从该节点
的下一级邻接节点开始搜索，把满足条件的节点都归并到该节

点所属的类中，并修改其对应的访问标记。算法一直持续搜索

到ＰＰＩ网络中的最后一个节点为止，最终得到若干个聚类模块。

&


'

　算法的具体实现步骤

ａ）根据式（１１）得到 ＰＰＩ网络中的蛋白质节点间的相似
度，并采用谱聚类算法来处理相似度矩阵，得到数据维度较低

的矩阵Ｙ。
ｂ）根据式（１２）计算蛋白质节点之间的相互作用关系，构

造一个边的得分的邻接矩阵ｓｃｏｒｅ。
ｃ）初始化带收缩因子的 ＰＳＯ算法中的一些参数：最大迭

代次数；学习因子ｃ１、ｃ２以及粒子的运动范围，并随机生成若
干个粒子。

ｄ）用式（１３）得到当前粒子的适应度，并根据粒子群算法
的式（１）（２）不断更新迭代粒子，直到达到最大迭代次数，最后
得到的最佳粒子的值就是最佳的边的选择阈值。

ｅ）根据得到的阈值遍历所有的节点，得到聚类结果。

&


(

　聚类结果的评价方法

在聚类算法中，一般采用查全率和正确率来评价聚类结

果。聚类结果的正确率 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和查全率 ｒｅｃａｌｌ的计算公
式［７］如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｃ｜Ｒ）＝ＭＭＳ（Ｃ，Ｒ）｜Ｃ｜ （１４）

ｒｅｃａｌｌ（Ｃ｜Ｒ）＝ＭＭＳ（Ｃ，Ｒ）｜Ｒ｜ （１５）

其中：ＭＭＳ表示的是最大匹配的节点的个数；Ｃ代表了匹配上
的聚类Ｃｉ中节点的个数；Ｒ表示的是对应的标准数据集中聚
类模块Ｆｊ的节点个数。一般来说，当聚类模块比较大时，聚类
Ｃｉ中的节点与Ｆｊ中的节点的交集个数比较多，查全率比较高；
反之，如果聚类模块比较小，那么正确率就会非常高。因此，本

文改进了这两种评价方法，用 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值来评价聚类方法的
优劣，它是正确率ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、查全率ｒｅｃａｌｌ以及聚类正确的蛋白
质节点的数目Ｐｎｕｍ的调和平均值：

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝ ３
１

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋
１
ｒｅｃａｌｌ＋

１
Ｐｎｕｍ

（１６）

'

　仿真结果及分析

'


"

　参数分析

本文所采用的ＰＰＩ数据集来自ＭＩＰＳ数据库［１６］。ＭＩＰＳ数
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据库提供了一些关于 ＲＮＡ基因和其他遗传因素的信息，可以
作为衡量基准评价算法中得到的蛋白质复合物。实验参数设

置如下：在ＰＳＯ算法中，学习因子 ｃ１、ｃ２取值 ２．５，收缩因子

γ＝２／｜２－ｃ－ ｃ２－４槡 ｃ｜，其中ｃ＝ｃ１＋ｃ２。在算法运行过程中，
有一些参数的取值是不确定的，可能会影响最终的聚类结果，

因此首先讨论这些参数的取值对于实验结果的影响。在确定

边的选择阈值过程中采用了带收缩因子的 ＰＳＯ算法，其中涉
及到的不确定参数有粒子的运动范围的下界 ｌｏｗｂｏｕｎｄ以及
ＰＳＯ算法的最大迭代次数ｍａｘｉｔｅｒ。

由于粒子的运动范围是在边的得分的邻接矩阵的最小值

０和最大值１．４７之间，因此实验过程中粒子运动范围的上界
取值为１．４７，下界的取值从０．２到１．４５之间不断发生变化。
从图３中可以看到，随着粒子运动范围下界的值从０．２变化到
０．５时，聚类结果的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值不断变大，达到相对较高的
点。而当粒子运动范围的值从０．５开始增加时，Ｆｍｅａｓｕｒｅ值
不断降低。这是由于在确定选择阈值的过程中，如果粒子运动

范围的下界的值偏大，则得到的阈值Ｔ０也相应地偏高，属于同
一个聚类模块的蛋白质数目就会越来越少，可能会有大量的单

个蛋白质节点作为一个聚类模块，则聚类结果的正确率和查全

率就会大大降低，Ｆｍｅａｓｕｒｅ值也会逐渐降低，搜索到的聚类正
确的蛋白质节点的数目也会越来越少，从图４中也可以看出这
一点。结合图３、４，当粒子运动范围的下界取值０．５时，ＰＰＩ网
络的聚类效果最好。

表１给出了聚类结果与粒子运动范围的下界之间的关系。
在表１中，参数ｌｏｗｂｏｕｎｄ表示粒子运动范围的下界，蛋白质数
目代表最后得到的聚类模块中所有的蛋白质节点的数目。从

表１中可以看出，随着粒子运动范围的下界的值在０．３５～１．
４５变化的过程中，正确率的值基本保持上升趋势，这是由于当
粒子运动范围的下界的值变大，在蛋白质节点的遍历过程中，

一些得分偏低的边就会被舍弃掉，算法搜索到的蛋白质节点的

数目变得越来越少，而且每个聚类模块内部的节点数目也会偏

少，如果某个聚类模块 ｍ与标准数据库的某个模块 ｎ最大匹
配成功，则该模块 ｍ内的所有节点很有可能都存在于标准数
据库中相对应的聚类模块ｎ中，因此正确率就会越来越高。但
是聚类目标是尽可能多地在短时间内找到聚类正确的未知蛋

白质，因此不能单纯地追求正确率高这个目标。从表１中可以
看出，当ｌｏｗｂｏｕｎｄ的值取０．５时，Ｆｍｅａｓｕｒｅ值最高，而且仅仅
丢失了３７．５％的蛋白质结点，运行时间也不长。

图５反映了粒子群算法的最大迭代次数对聚类效果的影
响。从图中可以看出，随着最大迭代次数的增加，聚类结果的

正确率和查全率的变化相对平缓，因此该参数对聚类结果的影

响不大。为了提高算法的运行效率，实验过程中最大迭代次数

设置为２０。

表１　聚类结果与粒子运动范围的下界之间的关系表

ｌｏｗｂｏｕｎｄ 正确率 查全率 聚类数目 蛋白质数目 运行时间／ｓ

０．２ ０．３８９０ ０．２１１４ １０ ７３ １７０５．３

０．２５ ０．５５９３ ０．３００５ １３ ５５ ２０４６．８

０．３ ０．６４４１ ０．３１４６ １９ ９３ １３１２．２３

０．３５ ０．５６３３ ０．４７７６ １４７ ８６０ ５０３．２１９

０．４ ０．５４７４ ０．４７３１ １４２ ８７４ ４９３．９３８

０．４５ ０．５９７６ ０．４８０２ １６０ ８２８ ４９４．０４７

０．５ ０．６４６６ ０．４７３７ １６６ ７５８ ５０９．２５

０．５５ ０．６７３５ ０．４４４０ １２６ ５６３ ４６６．６２５

０．６ ０．６６５１ ０．４４１２ １３２ ６０２ ４８４．４３８

０．６５ ０．６７４１ ０．４１５３ ９９ ４３８ ４６３．１５６

０．７ ０．６５１９ ０．３９５０ ８６ ４１２ ４５４．３７５

０．７５ ０．６６２９ ０．３６４２ ６９ ３２１ ４５０．１４１

０．８ ０．７２１４ ０．３７６５ ４８ ２２４ ４４７．４０６

０．８５ ０．６７８３ ０．３７９４ ４２ １８７ ４４６．５６３

０．９ ０．７０１５ ０．４１１４ ２８ １３８ ４５０．２９７

０．９５ ０．７０６２ ０．４６６１ １８ ９８ ４４７．５９４

１．０ ０．６９９６ ０．４５６２ １７ ７９ ４４７．４２２

１．０５ ０．７８７０ ０．５０１０ １２ ６１ ４４５．９８４

１．１ ０．８８６９ ０．５１７１ ８ ４１ ４４６．６８８

１．１５ ０．７３３３ ０．４０９４ ５ ２６ ４４５．７９７

１．２ ０．８８８８ ０．４０５７ ３ １６ ４４７．８９１

１．２５ ０．８ ０．３２４１ ４ １８ ４４７．５１６

１．３ １ ０．３３５６ ３ １１ ４４６．１８８

１．３５ １ ０．６３６３ １ ７ ４４２．４０６

１．４ １ ０．４５４５ １ ５ ４４１．８７５

１．４５ １ ０．１８１８ １ ２ ４４０．５９４

'


&

　算法性能测试

为了更充分地说明 ＳＳＣ算法的优势所在，本文提到的功
能流Ｆｌｏｗ算法，它是针对 ＰＰＩ网络的拓扑结构特征提出来的
一种算法，对这两种算法进行了对比，结果如图６所示。

图６中给出了本文提出的ＳＳＣ算法与功能流Ｆｌｏｗ算法各
自运行２０次的正确率的比较结果。从图６中可以看出，ＳＳＣ
算法的聚类结果的正确率基本保持在０．６５左右，比较稳定，而
Ｆｌｏｗ算法的聚类结果的正确率在０．１５～０．４５上下波动，因此
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Ｆｌｏｗ算法的正确率远远低于ＳＳＣ算法的正确率。
为了综合考虑两种算法在正确率、查全率以及聚类数目上

的综合性能，图７给出了两种算法在聚类结果的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值
上的比较。在图７中，ＳＳＣ算法的聚类结果的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值依
然比较稳定，保持在０．７左右，而 Ｆｌｏｗ算法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值在
０．２～０．４５之间波动。因此，本文中提出的ＳＳＣ算法在聚类结
果的正确率上远远高于Ｆｌｏｗ算法；更重要的一点在于 Ｆｌｏｗ需
要事先确定聚类数目。而 ＳＳＣ算法不需要事先确定聚类数
目，在对蛋白质节点遍历的过程中，随着聚类模块的不断增加，

聚类数目最终自动获得。因此本文提出的 ＳＳＣ算法的性能要
优于Ｆｌｏｗ算法的性能。

　　表２给出了采用该算法得到的聚类模块，由于篇幅限制，
表２只列出了前１０个聚类模块中聚类正确的蛋白质和聚类错
误的蛋白质。从表中可以看出，在聚类模块１、６、７、８、１０中，实
验得到的每一个模块中的所有的蛋白质节点都存在于标准结

果数据库对应的聚类模块中，因此每一个模块内的蛋白质都具

有相同的功能。而在实验得到的其他聚类模块中，有一部分聚

类错误的蛋白质，也就是说这些节点没有出现在标准数据库中

与之相对应的聚类模块中。从表２的聚类结果中可以有效地
识别出一些具有相同功能的蛋白质以及蛋白质复合物，以此来

预测未知蛋白质的功能。

表２　ＰＰＩ网络聚类结果的主要聚类模块

模块 聚类正确的蛋白质 聚类错误的蛋白质

１
ＹＧＬ２４０ｗ，ＹＦＲ０３６ｗ，ＹＨＲ１６６ｗ，

ＹＤＲ１１８ｗ，ＹＢＬ０８４ｃ，ＹＫＬ０２２ｃ，ＹＯＲ２４９ｃ，
ＹＮＬ１７２ｗ，ＹＤＬ００８ｗ，ＹＬＲ１０２ｃ，ＹＬＲ１２７ｃ

———

２
ＹＤＲ１７６ｗ，ＹＬＲ０５５ｃ，ＹＰＬ２５４ｗ，

ＹＭＲ２３６ｗ，ＹＧＲ２５２ｗ，ＹＢＲ１９８ｃ，ＹＤＲ３９２ｗ，
ＹＤＲ４４８ｗ，ＹＯＬ１４８ｃ，ＹＧＬ１１２ｃ，ＹＤＲ１６７ｗ

ＹＤＲ１４５ｗ，
ＹＢＲ０８１ｃ，ＹＨＲ００９ｗ

３
ＹＭＬ０７７ｗ，ＹＧＲ１６６ｗ，ＹＢＲ２５４ｃ，
ＹＯＲ１１５ｃ，ＹＭＲ２１８ｃ，ＹＤＲ４７２ｗ，
ＹＤＲ２４６ｗ，ＹＤＲ１０８ｗ，ＹＤＲ４０７ｃ

ＹＬＲ０７８ｃ

４ ＹＯＬ１３９ｃ，ＹＫＲ０５９ｗ，ＹＥＲ１６５ｗ，
ＹＯＲ２７６ｗ，ＹＪＬ１３８ｃ，ＹＧＬ０４９ｃ ＹＧＲ１６２ｗ，ＹＯＲ２０４ｗ

５ ＹＯＲ０３９ｗ，ＹＯＲ０６１ｗ，ＹＧＬ０１９ｗ，
ＹＩＬ０３５ｃ ＹＮＬ００８ｗ，ＹＯＲ３０３ｗ

６ ＹＪＬ０１４ｗ，ＹＩＬ１４２ｗ，ＹＤＬ１４３ｗ，
ＹＤＲ２１２ｗ ———

７ ＹＬＲ３９６ｃ，ＹＬＲ１４８ｗ，ＹＭＲ２３１ｗ，
ＹＰＬ０４５ｗ ———

８ ＹＮＬ１２１ｃ，ＹＭＲ２０３ｗ，ＹＧＲ０８２ｗ，
ＹＮＬ０７０ｗ ———

９ ＹＬＲ２７７ｃ，ＹＪＲ０９３ｃ，ＹＡＬ０４３ｃ，
ＹＬＲ１１５ｗ，ＹＤＲ３０１ｗ ＹＰＲ１０７ｃ，ＹＫＲ００２ｗ，ＹＮＬ３１７ｗ

１０ ＹＧＲ１９５ｗ，ＹＯＬ０２１ｃ，ＹＤＬ１１１ｃ，
ＹＣＲ０３５ｃ，ＹＨＲ０６９ｃ ———

(

　结束语

本文在谱聚类算法的基本原理以及蛋白质节点之间的边

的得分计算公式的基础上，提出了一种基于边的得分搜索的谱

聚类算法，并在ＭＩＰＳ数据库中的 ＰＰＩ网络数据集上进行了效
果测试，结果表明该算法不但可以自动确定聚类数目，而且聚

类结果的正确率和查全率得到了很大提高。除此之外，算法的

性能也比较稳定，运行时间相对较短。但是该算法的缺陷就是

没有完全搜索到ＰＰＩ网络中的所有蛋白质节点并进行聚类，而
且算法在处理大量的数据时，时间复杂度可能会比较高，因此

下一步的研究工作就是在 ＰＰＩ网络数据集的规模比较大的情
况下，如何在保持聚类结果正确率的前提下，提高算法的运行

效率。
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