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蛋白质网络中复合体和功能模块预测算法研究
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摘　要　预测蛋白质相互作用网络中的复合体和功能模块对于理解生物系统的组织和功能具有重要的意义．到目
前为止，已经出现了大量的蛋白质复合体和功能模块预测算法及相关的软件，这些算法各具特色，但同时也具有一
定的局限．文中对典型的聚类预测算法进行了研究，依据算法特性对它们进行了分类，并从算法思想、关键技术以
及算法性能等方面进行了分析和比较．进一步介绍了基于网络比对策略检测保守模块的算法．最后，结合蛋白质网
络数据集对典型的聚类算法从运行效率和预测结果的匹配率等方面进行了比较与分析，为生物网络模块的挖掘和
分析提供了有益的参考．
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１　引　言
识别蛋白质相互作用网络中的模块结构，是理

解功能单元的组织结构以及动态性的第一步．随着
对蛋白质组学和系统生物学的研究，蛋白质相互作
用（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网络的规模变
得越来越大，越来越完善．在系统层面上理解生物的



组织结构，是后基因时代一个关键的目标．复杂的细
胞处理过程是模块化的，由模块之间协同完成［１４］，
与同一基本生物功能相关的模块由基因组或者蛋白
质组组成．揭示生物网络中的模块结构将有助于理
解功能单元如何工作［１］．为了处理规模和复杂性不
断增加的蛋白质相互作用数据［５］，一些对蛋白质相
互作用网络结构进行分析的算法应运而生．

对蛋白质相互作用网络的研究，目前集中在检
测蛋白质复合体和功能模块上［６１２］，该问题已经转
化为在蛋白质相互作用图中识别高度连通（或稠密）
子图问题．已有文献［６７，１０］说明，模块就是它们各
自内部连接相对紧密，而其相互之间连接却相对松
散，这些模块一般对应的是有意义的生物单元，如蛋
白质复合体和功能模块．Ｂａｄｅｒ和Ｈｏｇｕｅ［７］提出了包
含３个步骤的ＭＣＯＤＥ（ＭｏｌｅｃｕｌａｒＣｏｍｐｌｅｘＤｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ）算法，用它来识别蛋白质相互作用网络中的复
合体．Ｋｉｎｇ等人提出了ＲＮＳＣ（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＮｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法［１３］，该算法基于代
价函数将蛋白质相互作用网络中的蛋白质划分成不
同的复合体．类似的结果还有Ｐｒｕｌｊ等人提出的预
测网络中的稠密子图为蛋白质复合体［１０］．２００７年
Ｌｉ等人提出了一个新的构思，被称为ｒａｎｋＨＳＰ
（ＨｅａｖｉｅｓＳｕｂｇｒａｐｈＰｒｏｂｌｅｍ）［１２］，它利用两个动态
系统来发现蛋白质复合体和功能模块．

聚类方法已经被证明对于分析ＰＰＩ网络来说
是一个非常好的策略，许多不同类型的聚类算法已
经用于寻找ＰＰＩ网络中的蛋白质复合体和功能模
块［１４］．ＭＣＬ（ＭａｒｋｏｖＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法［１５１６］是一种
快速的可扩展无监督聚类算法，它的基本思想是基
于图论中的随机流来提取蛋白质相互作用网络中的
复合体．将聚类分析方法应用于蛋白质相互作用网
络，通常还要涉及到把蛋白质网络转化成有权网络．
ＰｅｒｅｉｒａＬｅａｌ等人在２００４年提出了一种近似方
法［１７］，通过大量实验给蛋白质之间的相互作用赋权
重．ＰｅｒｅｉｒａＬｅａｌ［１７］和Ａｒｎａｕ［１４］等人将两个蛋白质
之间最短路径的长度，作为它们之间相互作用的权
重．还有一些可选的方法，它们将网络划分成子网
络，再基于子网络的拓扑结构来识别模块．除此之外，
很多其它的网络聚类方法也被应用于分析蛋白质相
互作用网络，其中包括基于边介数的聚类方法［１８２３］．
Ｐａｌｌａ等人于２００５年提出了一种新的基于紧密连接
子网过滤的聚类算法［２４］，将其应用于蛋白质网络
中［２５２７］，可发现重叠的复合体．近年来，又有学者结合
信息论的思想给出了模块发现的算法［２８２９］．除聚类算

法外，还可以通过基于网络比对的方法，比较不同物
种的蛋白质相互作用网络来发现保守复合体［３０３１］．

在本文中，我们主要分析了近几年用于预测
ＰＰＩ网络中复合体和功能模块的一些有代表性的聚
类算法；依据算法特性将典型聚类算法分为以下几
类：基于层次聚类的算法、基于图划分的聚类算法、
基于密度的局部搜索聚类算法以及其它聚类算法；
主要分析介绍了这些聚类算法的基本思想、所采用
的关键技术以及算法的性能；进一步介绍了基于蛋
白质网络比对策略的保守模块检测算法；最后，结合
蛋白质数据集对典型的聚类算法从运行效率、预测
结果的匹配率等方面进行了比较和分析，为生物网
络模块的挖掘和分析提供有益的参考．

２　蛋白质复合体和功能模块
蛋白质复合体（ＰｒｏｔｅｉｎＣｏｍｐｌｅｘ）［３２］是指在同

一时间和空间通过相互作用组成一个多分子机制的
一组蛋白质，例如转录因子复合物和ＲＮＡ拼接等．
蛋白质功能模块（ＰｒｏｔｅｉｎＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＭｏｄｕｌｅ）［３２］是
指在不同的时间和空间（细胞周期的不同条件或阶
段，在不同细胞区室等）的蛋白质，通过相互绑定来
参与某一特定的分子进程．例如负责细胞周期进展
的细胞周期蛋白，酵母信息素响应路径等．目前，关
于两者之间关系的讨论还非常有限，从一般意义上
说，功能模块包含蛋白质复合物．近几年来，多篇论
文通过实验方法识别蛋白质复合体［３３３７］．首先，通过
化学实验测定，然后再对实验测定的结果应用生物
信息学方法进行统计分析．通过化学实验可以较准
确地测定某一环境下比较稳定的蛋白质复合体，但
对于那些不稳定复合体，蛋白质之间的相互作用是
瞬时的、动态变化的，以实验为基础的研究方法很难
捕捉到这些蛋白质复合体，而且实验成本十分昂贵．

目前，普遍的做法是将蛋白质网络表示成一个
图，其中节点表示蛋白质，边表示蛋白质之间的相互
作用．这样，就可以利用各种图聚类算法来挖掘蛋白
质复合体和功能模块．从蛋白质相互作用网络中挖
掘复合物和功能模块，不仅有利于分析蛋白质网络
的拓扑结构，进而探索蛋白质通过相互作用完成生
命活动的奥秘，而且对预测未知蛋白质功能及蛋白
质相互作用也具有极其重要的作用．

３　基于层次的聚类算法
层次聚类（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法是一类
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传统聚类算法，已被广泛应用于复杂网络（包括社会
网络和生物网络等）的研究．核心思想是基于各个节
点之间连接的相似性，把网络自然地划分为各个子
网络．根据从网络中移除边还是向网络中添加边，
可将算法分为分裂（ｄｉｖｉｓｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ）和凝聚（ａｇ
ｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ）两类［３８］．

分裂算法的基本思想是从网络着手，试图找到
已连接的相似性最低的节点对，然后移除它们之间
的边．重复这个过程，就逐步把网络划分成越来越小
的子网络．这个过程可以终止于任何边的移除，而此
时网络的组成就认为是若干个模块．可以利用树状
图或者系统生成树来表示分裂算法的流程，如图１，
这样能够更好地描述整个网络逐步分解成若干个越
来越小的子网络这一连续的过程．图１中最底层的
圆表示网络中的一个个节点．如果我们把虚线从上
部水平向下移动，就会得到越来越小的多个模块，移
到底部时，网络中的每个节点就构成一个独立的模
块．利用虚线在树状图中的任何位置水平断开，就会
得到此状态下的模块结构．

图１　层次聚类算法的结果用树状图或者系统生成树来说明

相反地，在凝聚算法中，对于节点数为狀的网
络，首先将其看成是每个节点为一个模块的具有狀
个子网络的模块结构，利用某种方法计算出各节点
对之间的相似性，然后从相似性最高的节点对开始，
向网络中逐渐地添加边，有边相连的节点就构成了
一个新的更大的模块．这一过程可以中止于任何一
点，而最终这个网络的组成就认为是若干个模块．与
分裂算法类似，从最开始的由狀个独立节点和０条
边构成的空网络到最终网络结构的整个流程，也可
以利用树状图或者系统生成树来表示．如图１，如果
水平虚线从树的底端逐步上移，各节点也逐渐聚合
成为更大的模块．当虚线移至顶端时，即表示整个网
络就总体成为一个模块．同样，在该树状图的任何一
个位置用虚线水平断开，就对应着一种模块结构．

下面主要介绍凝聚算法中具有代表性的Ｎｅｗｍａｎ
快速算法［１９］、分裂算法中具有代表性的Ｇｉｒｖａｎ
Ｎｅｗｍａｎ（ＧＮ）算法［１８］和ＨｉｇｈｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＳｕｂ

ｇｒａｐｈｓ（ＨＣＳ）算法［１１］．
３．１　犌犖算法

ＧＮ算法是Ｇｉｒｖａｎ和Ｎｅｗｍａｎ在２００２年提出
的一种新的在网络中寻找模块结构的方法［１８］．它的
基本思想是，通过不断的从网络中删除介数
（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ）最大的边，将各个模块彼此之间分离
开来，从而得到大型网络的潜在模块结构．这里提到
的边的介数（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ）是对Ｆｒｅｅｍａｎ［３９４０］提出
的点介数的一种扩展，它定义为经过该边的任意两
点之间的最短路径的条数．它是将大的网络划分成
各个模块结构的一种新的度量标准．该算法已经被
应用于蛋白质相互作用网络，并且通过实验说明能
够有效地识别蛋白质复合体和功能模块［４１］．

ＧＮ算法的基本步骤是：
１．计算网络中所有边的介数；
２．找到介数最大的边并将它从网络中删除；
３．重新计算受删除边影响的边的介数；
４．重复步２，直到所有边都被删除．
与以往的算法相比，ＧＮ算法不必依赖多余的

信息来判断得到的模块结构是否具有实际意义，而
是可以直接从拓扑结构进行分析；在模块结构已知
的情况下，基于最短路径的算法简单、直观，而且相
对于以前的方法能给出很好的结果．

但是，从算法的流程可以看到原始的ＧＮ算法
并没有明确给出算法的结束条件．因此，在事先不知
道存在多少个蛋白质复合体和功能模块的情况下，
将ＧＮ算法应用于蛋白质相互作用网络发现蛋白质
模块时，ＧＮ算法不知分解进行到哪一步停止．这
样，还必须加入算法的结束标准，比如由Ｎｅｗｍａｎ
等人提出的衡量网络划分质量的一个标准模块性
（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）［４２］，利用计算所得模块的犙值来确定
较好的划分位置，即算法何时结束．但是，犙是一个
全局优化函数，对其进行优化是一个ＮＰ完全问
题［４３］．目前，如何对犙进行优化已成为一个关键的
热点问题［４４４８］．

对于处理小规模的网络来说，ＧＮ算法可以快
速、准确地寻找到网络中的模块结构．但是，从时间
复杂度方面来讲，ＧＮ算法耗时比较大，对于稀疏网
络时间复杂度为犗（狀３），其中狀是网络节点数．如果
将ＧＮ直接应用于处理较大规模的生物网络，如
ＰＰＩ网络，时间复杂度是不能忍受的．于是在２００７
年，Ｙａｎｇ和Ｌｏｎａｒｄｉ［４１］提出了一种ＧＮ算法的并行
执行方法，线性加速几乎达到了３２个处理器．他们
将该方法应用于分析大规模的ＰＰＩ网络，分析结果
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表明并行执行的ＧＮ算法能够高效地分析ＰＰＩ网
络，并识别出高可靠性的蛋白质复合体和功能模块．
除此之外，我们还可以将ＧＮ算法与其它聚类算法
相结合来处理ＰＰＩ网络［４９］．
３．２　犖犲狑犿犪狀快速算法

Ｎｅｗｍａｎ在２００３年提出了基于模块性（ｍｏｄｕ
ｌａｒｉｔｙ）［４２］的一种新算法：快速算法［１９］．快速算法总
的时间复杂度是犗（（犿＋狀）狀），对于稀疏网络为
犗（狀２），如ＰＰＩ网络，其中狀和犿分别是网络中的节
点数和边数．它比ＧＮ算法的时间复杂度大大减少，
因此能够高效地分析大规模的蛋白质相互作用
网络．

快速算法实际上是基于贪婪算法思想的一种凝
聚算法，算法基本步骤如下：

１．将网络初始化为狀个模块，狀是网络中的节点数，即每
个节点作为一个独立模块．最初始的犲犻犼和犪犼满足以下条件：

犲犻犼＝１／２犿，如果节点犻和节点犼之间有边相连
０，｛ 其它 ，

犪犻＝犽犻／２犿，
其中犽犻是节点犻的度，犿为网络中边的总数．在后面的步骤
中，如果模块中的节点数大于１，则犲犻犼是模块犻与模块犼之间
的边在２犿条边中所占的比例，犽犻是模块犻的度，即模块犻与
其它模块之间的边的条数，犪犻是犽犻在２犿条边中所占比例．这
里讨论的网络是无向的，因此分母是２犿．
２．依次合并有边相连的模块对，并计算合并后的犙值

增量Δ犙：
Δ犙＝犲犻犼＋犲犼犻－２犪犻犪犼＝２（犲犻犼－犪犻犪犼）．

根据贪婪算法的思想，步２的时间复杂度是犗（犿＋狀）．
３．重复步２，不断合并模块，直到整个网络被合并成一

个大的模块．最多要执行（狀－１）次合并．
利用快速算法分析蛋白质相互作用网络时，当

整个算法结束后，可以得到一个蛋白质模块的分层
树结构．通过选择在不同的层次断开网络，可以得到
不同的蛋白质模块划分结果．在这些蛋白质模块划
分中，根据Ｎｅｗｍａｎ提出的模块性衡量标准，选择
一个对应的犙值是局部最大的，就得到较好的蛋白
质模块划分结果．

相对于ＧＮ算法，快速算法在时间复杂度方面
有了很大的改善，而且可以应用于分析具有几百万
个节点的网络，因此应用Ｎｅｗｍａｎ快速算法发现具
有大数据量的蛋白质相互作用网络中的复合体和功
能模块也非常可行．但是，通过实验分析发现，在检测
蛋白质复合体和功能模块的准确性方面，Ｎｅｗｍａｎ
快速算法不如ＧＮ算法．
３．３　犎犆犛算法

ＨＣＳ（ＨｉｇｈｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＳｕｂｇｒａｐｈｓ）算法［１１］是

一种基于图的连通性的层次聚类算法．它根据相似
数据得到一个“相似图”，在应用于蛋白质相互作用
网络时，节点代表蛋白质，边代表蛋白质之间的正确
的相互作用概率大于某一阈值．在这个相似图中，蛋
白质模块结构就是高度连通的子图，即子图中边的
连通性大于１／２倍的子图节点数．ＨＣＳ算法的目标
是将蛋白质相互作用图中的所有稠密子图挖掘出
来．它的基本思想可以简单描述如下：首先对当前图
求最小割，判定该图是否满足稠密图的定义，若不满
足，则将最小割从当前图中移除产生两个诱导子图，
采用递归方法对两个诱导子图再求最小割；如此反
复，直到诱导子图是最小割或者成为孤立点．由于生
物系统的模块结构都是分层的组织结构，而且完成
特定功能的模块结构是相对稠密的子图，ＨＣＳ算法
对稠密图的定义所蕴含的意义又十分贴切现实数
据，因此利用ＨＣＳ算法发现蛋白质相互作用网络
中的模块结构能取得很好的结果．

经严格的数学证明［１１］ＨＣＳ算法具有以下几个
特性：

特性１．每一个高度连通子图的直径至多是２．
特性２．如果犛是一个最小割，它把图划分成

两个导出子图，珨犎是较小的子图，它包含犽个节点
（犽＞１），那么｜犛｜犽，当且仅当珨犎是一个紧密连接
子网（完全连通图）时等号成立．

特性３．假定图犌不是高度连通的，但是它的
直径是２．从图犌中删除最小割犛得到两个导出子
图犎和珨犎，其中｜犞（珨犎）｜｜犞（犎）｜，｜犞（犎）｜表示
子图犎中的节点数．那么，①珨犎中的每一个节点都
和犛相关；②珨犎是一个紧密连接子网；③如果
｜犞（珨犎）｜＞１，那么珨犎中的每一个节点都与犛中的
一条边相关．

特性４．①高度连接子图中边的数量与其节点
数成二次性关系；②在ＨＣＳ算法中，每一次迭代删
除的边数与其节点数至多成线性关系．

ＨＣＳ算法的时间复杂度是多项式的，经过一些
启发式的改进［１１］，该算法可以在合理的时间内处理
具有几千个节点的网络，如ＰＰＩ网络．同时它给出
了高度连通子图的定义：子图的连通性大于子图中
节点数的１／２倍，这也提供了一个结束模块检测的
标准．将ＨＣＳ应用于ＰＰＩ网络时，可以通过这个结
束标准来确定何时算法结束，得到所研究ＰＰＩ网络
中的全部模块．除了已检测到的蛋白质模块具有前
面提到的４个可证明的好特性外，ＨＣＳ算法使得在
进行ＰＰＩ网络模块划分之前，不需要预先知道或者
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猜测最终检测到的模块数量．更重要的一点是，特
性１指出ＨＣＳ算法检测到的模块直径至多是２，这
是同源性的一个主要特点．因为如果两个节点同源，
那么它们要么邻接，要么具有一个或者多个相同的
邻居节点．这样通过ＨＣＳ检测到的蛋白质复合体
和功能模块与真实的蛋白质复合体和功能模块之间
重合率就越高，也就越能反映真实的生物特性，为实
际的生物实验提供有效的帮助．

显然，基于层次聚类的方法能够以树状结构呈
现整个蛋白质网络的层次化模块组成方式，但是却
很难识别交叠的蛋白质复合物和功能模块，而且对
噪声很敏感．
３．４　犕犗犎犆犛算法

通过分析著名的频繁子图挖掘算法、稠密子图
挖掘算法和频繁稠密子图挖掘算法的特点，并深入
研究稠密图的性质，我们基于证明所得的稠密图的
一些性质，给出稠密子图的新定义［５０］，并据此新定
义提出了一种在线性时间内发现网络中重叠的稠密
子图算法———ＭＯＨＣＳ（ＭｉｎｉｎｇＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＨｉｇｈｌｙ
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＳｕｂｇｒａｐｈｓ）算法［５０］．通过将ＭＯＨＣＳ算
法用于分析酵母蛋白质相互作用网络数据，发现
ＭＯＨＣＳ算法挖掘出来的稠密子图的规模整体上不
断变小，并且在初期的下降速度非常快．实验结果表
明［５０］，无论是在性能方面还是在挖掘结果方面，
ＭＯＨＣＳ算法都能令人满意．

４　基于图划分的聚类算法
在基于图划分的聚类算法中，将网络中的主体

抽象成图中的节点，而将主体之间的关系抽象成图
中节点之间的连边．基于图划分的聚类方法有时也
称为基于目标函数的聚类算法．它的指导思想是使
得被划分到同一模块的对象之间相似度最大，而不
同模块之间的相似度最小．其中，比较有代表性的算
法就是ＲＮＳＣ算法．
４．１　犚犖犛犆算法

ＲＮＳＣ（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈＣｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇ）算法［１３］是一种基于代价函数的聚类算法．它
的核心思想是给每一个可能的模块定义一个相应的
代价值，这个值代表了模块聚类的好坏，然后在所有
可能的模块中寻找代价值较小的模块．

ＲＮＳＣ算法定义了两个独立的代价函数，一是
整数值代价函数，一是实数值代价函数．这两个函数
在算法的执行过程中用在不同的阶段．实数值代价

函数表达更准确，但比较复杂，运行效率较低，因而
只用作算法开始搜索前的预处理操作．整数值代价
函数比较简单，贯穿整个算法过程．ＲＮＳＣ算法为了
得到代价值较小的模块，初始时先随机地对节点进
行模块划分，接下来再随机地将一个节点从一个模
块移动到另一个模块来取得较小的模块代价值，一
次移动就是以一个接近最佳的值来降低模块代价
值．由此不难看出，ＲＮＳＣ是一种局部搜索算法．

ＲＮＳＣ算法中加入了变换步骤，来改善局部搜
索容易陷入局部最小值的缺陷．另外，为了避免重复
划分，ＲＮＳＣ算法还包含了一系列禁止操作［１３］．

利用ＲＮＳＣ算法对ＰＰＩ网络进行分析，为了得
到更接近真实生物复合体的模块，这个过程共分为
两步：首先，利用ＲＮＳＣ算法对蛋白质网络进行模
块化；接着，利用过滤条件对所得的模块进行过滤．
ＲＮＳＣ算法定义了３个过滤条件：模块大小、模块密
度和功能同源性．

（１）模块大小
ＲＮＳＣ算法依据以下两个原则，将小规模模块

丢弃．①在同样重叠比例的情况下，最有可能的是
已检测到的大复合体与已知复合体之间进行重叠．
②小的已知复合体在现有的ＰＰＩ网络中，通常密度
都会很小，因此利用模块算法很难检测到它们．对于
模块大小的下界，会根据实际的ＰＰＩ网络来定义，
所有小于这个下界的模块都将被丢弃，只保留大于
或等于下界的模块．

（２）模块密度
蛋白质复合体有一个典型特性就是复合体内部

的蛋白质之间交互频率很高．因此，可以认为具有低
密度的模块很难反映已知蛋白质复合体，而且通过
丢弃密度小于某个域值的模块，可以提高该算法的
预测率．

（３）功能同源性
在同一已知复合体中的蛋白质通常都具有高的

功能同源性，即在同一个已知复合体中的蛋白质，属
于同一个功能块的可能性很大．功能的同源性用犘
值来表示，它由超几何分布给出，表达式如下：

犘＝１－∑
犽－１

犻＝０

｜犉｜（ ）犻
｜犞｜－｜犉｜
｜犆｜－（ ）犻
｜犞｜
｜犆（ ）｜ ，

其中，｜犆｜表示检测到的模块犆中的蛋白质个数，
｜犉｜表示已知复合体或功能模块犉中的蛋白质个
数，犽表示在犆中具有犽个蛋白质包含在犉中，｜犞｜
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表示整个蛋白质相互作用网络中的蛋白质总数．这
个式子表示在模块犆中至少有犽个蛋白质在已知
复合体或功能模块犉中的概率，用于衡量检测到的
蛋白质模块对于某个已知蛋白质功能的富集程度．
对于检测到的模块犆，计算其与所有已知复合体或
功能模块犉对应的犘值，将犘值最小的作为模块犆
的犘值．

根据实验定义一个犘值的门限值，将犘值大于
门限值的模块丢弃掉．一般门限值的范围在１０－２～
１０－８之间，具体的值要根据实际的网络数据来确定．

利用带有过滤条件的ＲＮＳＣ算法可以预测到
高可信的蛋白质复合体．这些预测结果可以为真正
的生物实验提供有价值的参考，使生物实验更有针
对性，不仅提高了效率还节省了大量的开支．ＲＮＳＣ
的分析结果不仅能够保证预测未知的蛋白质复合
体，而且在一些情况下能够对已有的结果进行验证．
今后，还可以考虑从以下两方面对现有的算法进行
改进：一是在计算功能同源性方面，另外在数据
方面．

总之，基于图划分的聚类算法简单，易于理解，
但是聚类所得模块之间没有重叠，即蛋白质只能属
于一个模块．

５　基于密度的局部搜索聚类算法
基于密度的算法与其它算法的一个根本区别

是：它不是基于各种各样的距离的，而是基于密度
的．这样就能克服基于距离的算法只能发现“类圆
形”的聚类的缺点．这类算法的指导思想就是，只要
一个区域中的点的密度大过某个阈值，就把它加到
与之相近的聚类中去．这里我们主要介绍两种比较
有代表性的算法：紧密连接子网过滤算法（Ｃｌｉｑｕｅ
ＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＣＰＭ）和ＭＣＯＤＥ算法．
５．１　紧密连接子网过滤算法

紧密连接子网过滤算法（ＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ，ＣＰＭ）［２４］是由Ｐａｌｌａ等人在２００５年提出的
一种新的模块划分算法，利用它可以分析相互重叠的
模块结构，应用软件ＣＦｉｎｄｅｒ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｆｉｎｄｅｒ．
ｏｒｇ／）就是以该算法的思想为基础开发的［５１］．

利用ＣＰＭ算法寻找网络中的犽紧密连接子网
模块，共分为两大步骤［２４，３８］：

１．寻找网络中的紧密连接子网．
２．利用紧密连接子网寻找犽紧密连接子网模块．
算法的复杂度由Ｐａｌｌａ等人根据实际网络的计

算分析得到，狋＝α狀βｌｎ（狀），其中α，β是常数，狀为网络
中节点的数目．
Ｚｈａｎｇ等人［２６］将ＣＰＭ算法应用到酵母的ＰＰＩ

网络中检测蛋白质复合体，经其设定的过滤条件过
滤后获得１２５个大小范围在４～４６个蛋白质复合
体，并将所得结果与ＭＩＰＳ（ＭｕｎｉｃｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＣｅｎｔｅｒｆｏｒＰｒｏｔｅｉｎＳｅｑｕｅｎｃｅｓ：ｆｔｐ：／／ｆｔｐｍｉｐｓ．ｇｓｆ．
ｄｅ／ｙｅａｓｔ／）［５２］中的功能目录（ＦｕｎＣａｔ）［５３］数据库进
行比对，匹配率达到８８％．其中，有些蛋白质复合体
对应多种生物功能．如文献［２６］中提到的两个例子：
模块７４参与ｍＲＮＡ处理功能和ＲＮＡ绑定功能；
模块９８同时参与ｍＲＮＡ合成、ＤＮＡ构象变异、乙
酰化和脱乙酰化作用的变异和染色体结构的组织等
功能．在分析ＰＰＩ网络方面，ＣＰＭ算法有以下两大
优势．首先，ＣＰＭ是确定性方法，而其它大部分网络
聚类算法都是随机性的，如ＳＰＣ（ＳｕｐｅｒＰａｒａｍａｇ
ｎｅｔｉｃＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［５４］算法、ＲＮＳＣ［１３］算法以及
ＭＣＬ［１７］算法．随机性聚类算法运行结果受给定条件
的影响比较大，即使是相同的数据输入也可能产生不
同的模块划分结果．最重要的一点是通过ＣＰＭ方法
可以找到重叠的蛋白质复合体，而像参考文献［１７］中
提到的，很少有其它的方法可以实现这一点．但是，
ＣＰＭ算法本身存在一个缺点，它对３紧密连接子网
基本特性的要求太过严格．这就可能导致ＣＰＭ不
能检测出在ＰＰＩ网络中常见的一些模块［５５］．可以从
这点进行考虑，对ＣＰＭ进行改进，得到一个条件要
求稍微宽松的新方法．

通过对ＣＰＭ算法的分析，可以看到ＣＰＭ算法
为寻找ＰＰＩ中感兴趣的功能区域，提供了一种快速
的途径．根据近来对ＰＰＩ网络的分析［４，６］可以看出，
对ＣＰＭ检测结果的分析［２６］强有力地支持了ＰＰＩ网
络的分子结构．尽管ＣＰＭ算法还存在很多局限性，
但是它在利用计算方法系统分析ＰＰＩ网络方面是
一个有益的补充．
５．２　犕犆犗犇犈算法

ＭＣＯＤＥ（ＭｏｌｅｃｕｌａｒＣｏｍｐｌｅｘＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）算法［７］

是针对检测蛋白质网络中的蛋白质复合体而提出的
一种聚类算法．它主要包括以下３个步骤：节点赋权
重、模块预测以及可选的后期处理操作．

ＭＣＯＤＥ算法基于聚类的聚集系数［５６］，采用节
点赋权重体系．以下是ＭＣＯＤＥ算法包含的３个主
要步骤：

１．节点赋权重．利用节点邻居区域内，最大犽ｃｏｒｅ的局
部网络密度来给节点赋权重．
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２．模块预测．将有权图作为输入，首先以权重最大的节
点作为中心节点，由它迭代地向外扩展，将那些权重大于给
定阈值的节点依次包含进来．

３．后期处理．该步骤为可选操作．首先，将不是２ｃｏｒｅ
的模块过滤掉．接着，可能执行两个可选项：ｆｌｕｆｆ选项和
ｈａｉｒｃｕｔ选项．ｆｌｕｆｆ选项是根据给定范围在０．０～１．０之间的
ｆｌｕｆｆ参数，可以增大模块的规模．ｈａｉｒｃｕｔ选项，完成的是移
除模块内所有度为１的节点，那么得到的模块都是２ｃｏｒｅ
的．如果这两个选项都执行，那么首先执行ｆｌｕｆｆ操作，再执
行ｈａｉｒｃｕｔ操作．

整个算法的时间复杂度是多项式犗（狀犿犺３），其
中狀是顶点的个数，犿是边的个数，犺是所输入的图
中节点邻居区域中所包含节点的平均个数，该时间
复杂度主要由节点赋权重步骤决定．

ＭＣＯＤＥ算法中，节点赋权重只需要做一次，而
且它构成了大部分的时间复杂度，一旦节点权重已
得到，可以在犗（狀）的时间复杂度上测试该算法的许
多参数，这在估算不同参数时非常有用．还有就是
ＭＣＯＤＥ算法是基于局部密度的，在实现上也相对
比较容易．但是，ＭＣＯＤＥ算法存在一个缺陷，它不
能保证检测到的子图都是稠密子图．这也就是说，将
ＭＣＯＤＥ算法应用于蛋白质相互作用网络中发现蛋
白质复合体时，不能保证检测到所有模块都有意义，
这也就降低了算法的有效性．但是就ＭＣＯＤＥ多项
式的算法复杂度，却使它在处理大规模的蛋白质网
络时具有很大的优势，可以考虑将它与其它聚类算
法巧妙结合，如ＧＮ算法［４９］，使它们在共同处理蛋
白质网络数据时，互为补充，充分发挥各自的优势，
得到更可信、更有意义的蛋白质复合体．

ＭＣＯＤＥ算法的实现软件可以在网站ｈｔｔｐ：／／
ｂａｄｅｒｌａｂ．ｏｒｇ／Ｓｏｆｔｗａｒｅ／ＭＣＯＤＥ［７］获得．

总之，基于密度的局部搜索聚类算法具有可以
识别交叠的蛋白质复合体和功能模块的优点．
５．３　犐犆犘犕算法

目前，由于高通量筛选等方法的发展，从而获得
了大量的蛋白质相互作用数据，鉴于蛋白质作用数
据的飞速增长，给算法的时间性能提出了新的挑战．
因此，目前迫切需要高效的算法来处理大量的蛋白
质相互作用数据．ＣＰＭ算法是一种经典的紧密连接
子网过滤算法，目前已经普遍应用到各种网络中，包
括蛋白质相互作用网络．但是ＣＰＭ在查找犽紧密
连接子网时，没有考虑到犽紧密连接子网对节点度
的要求，因为组成犽紧密连接子网的节点的度至少
为犽－１，因此，我们提出了［５７５８］迭代式的紧密连接
子网过滤算法ＩＣＰＭ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｌｉｑｕｅＰｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ）．该算法不仅考虑到犽紧密连接子网对节
点度的要求，同时在查找犽紧密连接子网时，先把犽
紧密连接子网转化为查找犽－１紧密连接子网，再
把犽－１紧密连接子网转化为查找犽－２紧密连接子
网直到递归到最小紧密连接子网（这里假设为３紧
密连接子网），然后通过给３紧密连接子网增加一
个节点来获得４紧密连接子网，再通过给４紧密连
接子网增加一个节点来获得５紧密连接子网直到
获得犽紧密连接子网．由于ＩＣＰＭ在查找过程中舍
弃了一些不能构成犽紧密连接子网的节点，即节点
的度小于犽－１的节点，从而节省了算法运行的
时间．

目前蛋白质作用网络存在大量的噪声问题，因
此已有很多方法对蛋白质间的作用大小进行度量，
从而形成了一个带权重的网络，权值在０与１之间．
那么，目前对算法的挑战就成为可以处理带权重的
网络数据．ＣＰＭ算法采用设定一个阈值，并把低于
这个阈值的交互边都舍去，从而把有权图转化为无
权图来处理，但是这样做会舍弃一些真实的交互信
息，因为某些真实的交互边或许具有较小的权值，从
而破坏了真实的网络结构．基于此，文献［５７］ＩＣＰＭ
考虑到子图强度，它定义为模块内边的权值的几何
平均，从而使模块内可包含低于设定阈值的交互边．
由此可见，ＣＰＭ算法处理带权重的网络所得到的结
果是ＩＣＰＭ算法处理带权重网络所得结果的一个子
集．正是由于ＩＣＰＭ考虑到子图强度，才会识别出比
ＣＰＭ更多的模块．

６　其它聚类算法
除了前面提到的几类算法外，还有很多其它的

算法，如ＭＣＬ算法、基于主分量分析的一致性聚类
算法、混合算法ＣＭＧ等等．目前，又不断地有新的
聚类算法出现［５９６１］．
６１　犕犆犔算法

ＭＣＬ算法（ＭａｒｋｏｖＣｌｕｓｔｅｒＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）是一种
快速、简单、易扩展的聚类算法，它可以应用于有权
有向图，其核心思想是模拟图中的随机游走过程．所
依据的理论是“在图犌中的随机游走，如果它访问
图犌的一个稠密子图，除非子图中的大部分节点都
被访问过，否则不会走出该稠密子图”．ＭＣＬ算法定
义了两种简单的矩阵操作（ｅｘｐａｎｓｉｏｎ和ｉｎｆｌａｔｉｏｎ）
来模拟这一过程．ｅｘｐａｎｓｉｏｎ操作是矩阵乘法，用来
模拟随机游走的扩展，使矩阵具有齐次性．若对矩阵

５４２１７期 鱼　亮等：蛋白质网络中复合体和功能模块预测算法研究



做一次ｅｘｐａｎｓｉｏｎ运算，相当于在图中又随机游走
了（犲－１）步，其中犲为ｅｘｐａｎｓｉｏｎ参数的取值；ｉｎｆｌａ
ｔｉｏｎ操作是对于矩阵中第犻行，第犼列的元素犿犻犼，
用下面这个式子进行更新：犿

狉
犻犼

∑犼犿狉犻犼
，其中狉是

ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数，∑犼犿狉犻犼表示犿犻犼所在列所有元素的狉
次幂之和．ｉｎｆｌａｔｉｏｎ操作模拟随机游走的收缩，增大
稠密子图内部随机游走的概率，而减小稠密子图之
间随机游走的概率．ＭＣＬ算法就是通过这两个操作
的交叉迭代进行，把一个图划分成若干稠密子
图［１５１６］．

在将ＭＣＬ算法应用于ＰＰＩ网络的聚类时［１６］，
ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数的选择非常关键．ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数表示
的是聚类的粒度，它越大，则稠密子图的数目越多，
子图直径就越小．通过多次实验比对得出，在一般情
况下，ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数狉取值为１．８时，聚类效果最
好．然而这也不是绝对的，对于不同的ＰＰＩ网络，
ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数的取值会有一定的差异［６２］，比如在文
中第８节分析与比较部分，针对我们选用的ＰＰＩ数
据，ｉｎｆｌａｔｉｏｎ参数选取２时结果比较好．

ＭＣＬ算法能够快速、准确地识别蛋白质相互作
用网络中的蛋白质复合体，这些复合体之间可以有
重叠．而且与其它已有的一些模块划分算法相比，如
ＲＮＳＣ、ＳＰＣ以及ＭＣＯＤＥ算法，ＭＣＬ算法对于网
络的变化，具有非常好的鲁棒性，抗噪声能力强［６２］．
因此，在从ＰＰＩ网络中提取蛋白质复合体方面，具
有很大的优势．但是，它是一种随机性聚类算法，聚
类结果受给定条件的影响较大．

ＭＣＬ算法的实现软件可从网站ｈｔｔｐ：／／ｍｉｃａｎｓ．
ｏｒｇ／ｍｃｌ／［６３］获得．
６．２　基于主分量分析的一致性聚类算法

目前所研究的蛋白质相互作用数据中存在噪音
信息，同时蛋白质相互作用网络拓扑结构比较复杂，
致使传统的聚类算法在提取蛋白质复合体方面，不
能得到好的聚类结果．因此，Ａｓｕｒ等人［６４］在２００７
年提出了一种基于主分量分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的一致性聚类算法，来解决蛋
白质网络聚类中存在的问题．

首先提出两种基于ＰＰＩ网络拓扑属性的相似
性标准：基于聚集系数的标准和基于介数的标准，目
的是为ＰＰＩ网络中的边赋权重，用于反映边所对应
的相互作用的可靠性．相应地，权重较小的边就隐含
说明它们很可能是噪音信息．聚类算法可以利用这

些权重来去除噪音边，得到有意义的划分．
接着，将这两个相似性标准应用于３个传统的

图聚类算法［６４］：重复的二分法、直接犽路划分、多级
犽路划分，得到６种基础聚类结果．

最后，利用一致性技术将这６种不同的聚类结
果进行合并，得到一个有意义的一致性聚类．

基于ＰＣＡ的一致性技术由３个步骤组成：
１．模块提纯（ＣｌｕｓｔｅｒＰｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）．
２．减少维数（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙＲｅｄｕｃｔｉｏｎ）．
３．一致性聚类（ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．
除此之外，还可以利用基于聚类可靠性的权重

构建一个新图，同时通过软聚类（ｓｏｆｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）得
到某些蛋白质存在于多个复合体中［６４］．

一致性聚类的质量由３种有效性标准来估算：
基于拓扑结构的模块性（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）［４２］，基于信息
论的归一化互信息［６５］和基于特定域的聚类评分［６６］．
通过这３种标准对聚类结果的评估说明［６４］，基于
ＰＣＡ的算法除了在可扩展性方面的优势外，还能够
得到高有效性的一致性聚类．
６．３　犆犕犌算法

通过分析ＧＮ算法与ＭＣＯＤＥ算法的特性，我
们提出了一种新的结合ＭＣＯＤＥ算法和ＧＮ算法
的ＣＭＧ（ＣｏｍｂｉｎｇＭＣＯＤＥｗｉｔｈＧＮ）算法［４９］来识
别蛋白质网络中的复合体．首先，利用ＭＣＯＤＥ算
法对大规模的蛋白质相互作用网络进行粗划分，得
到较大、较稀疏的蛋白质模块．接着，利用ＧＮ算法
对ＭＣＯＤＥ算法划分所得的结果进行进一步划分，
得到更稠密、更有意义的蛋白质模块．在算法中，还定
义了模块密度、大小以及用来衡量模块意义的犘值
等参数作为过滤条件，用以保证实验结果更有意义．

将聚类算法ＣＭＧ应用到酵母的蛋白质相互作
用网络中，可以获得与ＭＩＰＳ中已知蛋白质复合体
进行比对具有极高匹配率的蛋白质模块．仿真结果
表明，我们的聚类算法提供了一种高效、可靠、易扩
展的识别蛋白质模块算法．它可以被用于预测未知
蛋白质的功能和确定关键蛋白质，同时还有助于理
解细胞中分子模块的功能相关性．

整个ＣＭＧ算法的时间复杂度是多项式
犗（狀犿犺３），其中狀是顶点的个数，犿是边的个数，犺
是所输入的图中节点邻居区域中所包含节点的平均
个数．这个时间复杂度主要由ＭＣＯＤＥ步骤决定．
在ＧＮ步骤中，ＧＮ算法作用于ＭＣＯＤＥ算法的聚
类结果中，因此时间复杂度是犗（犮狊３），其中犮是
ＭＣＯＤＥ步骤得到的模块数，狊是犮个模块中最大模
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块的节点数．在实际应用中，狊远远小于整个网络的
节点数狀．因此，ＣＭＧ算法的时间复杂度为
犗（狀犿犺３）＋犗（犮狊３）＝犗（狀犿犺３）．

７　基于蛋白质相互作用网络比对算法
除了通过聚类的方法挖掘蛋白质相互作用网络

中的复合体和功能模块外，还有另外一类通过网络
比对的方法挖掘网络中被称为保守模式（ｃｏｎｓｅｒｖｅｄ
ｐａｔｔｅｒｎ）的蛋白质模块．所谓保守模式可以理解为
不同物种在进化过程中，从共同祖先那里继承下来
保留在自己物种中的模块结构．发掘蛋白质相互作
用网络中的保守蛋白质复合体，已成为网络比对方
法的一个非常重要的应用．２００５年，Ｓｈａｒａｎ等
人［３０３１］提出了一个ｌｏｇｒａｔｉｏｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ概率模型，借
助这个概率模型进行生物网络比对的相似性打分，
通过搜索算法查找相似度得分较高的子图，作为比
对的局部最优解，并且将该方法应用在发掘保守蛋
白质复合体中．这里［３０３１］找到的蛋白质复合体与通
过聚类方法找到的蛋白质复合体有所不同．聚类方
法是在单个物种的蛋白质相互作用网络中发现复合
体，因此发现的复合体不一定具有保守性．而网络比
对方法是通过在多个物种的蛋白质相互作用网络中
发现它们共有的复合体，因此发掘的蛋白质复合体
具有保守性．

８　分析与比较
８．１　数据集

本文选用数据库ＤＩＰ（ＤａｔａｂａｓｅｏｆＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
Ｐｒｏｔｅｉｎ：ｈｔｔｐ：／／ｄｉｐ．ｄｏｅｍｂｉ．ｕｃｌａ．ｅｄｕ／）２００７年
发布的酵母蛋白质相互作用数据，作为分析比较几
种经典聚类算法特性的数据源．该数据集包含４９３２
个蛋白质，１７４９１个相互作用．为了评估各种聚类算
法在检测蛋白质复合体和功能模块方面的有效性，
我们利用具有蛋白质功能注解的ＭＩＰＳ（Ｍｕｎｉｃｈ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒｆｏｒＰｒｏｔｅｉｎＳｅｑｕｅｎｃｅｓ：ｆｔｐ：
／／ｆｔｐｍｉｐｓ．ｇｓｆ．ｄｅ／ｙｅａｓｔ／）中ＣＹＰＤ（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ＹｅａｓｔＧｅｎｏｍｅＤａｔａｂａｓｅ）数据库中的数据集［５２］．本
文功能注解表选用ｆｕｎｃａｔ２．１＿ｄａｔａ＿２００７０３１６，用于
分析和比较的蛋白质复合体列表选用ＭＩＰＳ中的
ｃｏｍｐｌｅｘｃａｔ＿ｄａｔａ＿１８０５２００６．
８．２　实验结果

前面主要介绍了算法的基本思想，所采用的关

键技术，并分析了算法在具体应用中的优点和存在
的缺点．在这一部分，将着重讨论几种算法在具体分
析给定蛋白质相互作用网络中所表现出来的特性，希
望能为大家在今后的应用中提供有价值的参考．我们
主要针对以下６种算法进行比较分析：Ｎｅｗｍａｎ快速
算法、ＲＮＳＣ算法、ＣＰＭ算法、ＭＣＯＤＥ算法、ＭＣＬ
算法以及ＣＭＧ算法．

不同的聚类算法采用不同的模块衡量标准，因
此得到的结果也会大不相同．针对同一蛋白质相互
作用数据，表１从模块数量、模块规模范围、匹配率、
运行时间等４个方面，给出了６种算法操作结果的
比较．计算模块数量时的过滤条件是３，即只保留模
块规模大于３个蛋白质的模块．模块规模范围是指
保留下来的模块中蛋白质数量的变化范围．此时选
用的犘值阈值为０．００５，即模块的犘值小于０．００５，
才被认为是有意义的．对于匹配率项，是指将算法的
操作结果与ＭＩＰＳ数据库中已知蛋白质复合体进行
比对时，犘值最小且蛋白质匹配值大于等于５０％的
有意义模块数在总的模块数中所占的比例．也就是
说，这里只统计有意义而且模块与已知蛋白质复合
体的匹配值大于等于５０％的结果．因为犘值越小且
匹配值越高，说明检测到的蛋白质复合体越接近真
实的复合体，也就越有意义．最后还比较了各个算法
的运行时间效率，运行环境是２．４ＧＨｚ奔腾４处
理器．

从表１中我们能很清楚地看到，从模块数量来
说，ＭＣＬ算法分析结果中满足大于３个蛋白质的模
块最多，有３９６个，而Ｎｅｗｍａｎ快速算法最少，只有
２８个，而且Ｎｅｗｍａｎ快速算法的匹配率最低只有
１０．３％．虽然Ｎｅｗｍａｎ快速算法的运行效率最高只
有１５ｓ，但是在结果有效性方面它却是这６种算法
中最差的．这是由于Ｎｅｗｍａｎ快速算法目标函数犙
的局限性［４５］导致的．Ｎｅｗｍａｎ算法将本不属于
同一模块的蛋白质聚到了一起．如由Ｎｅｗｍａｎ算法
检测到的５蛋白质模块，“ＹＩＬ００８ＷＹＨＲ１１１Ｗ
ＹＫＬ１４９ＣＹＧＲ０７２ＷＹＦＬ０２０Ｃ”，与ＭＩＰＳ数据库
中已知模块进行功能比对时，只有蛋白质
“ＹＫＬ１４９Ｃ”和“ＹＧＲ０７２Ｗ”具有功能“０１．０３．１６．０１
ＲＮＡｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ”，其它的３个蛋白质并不具备这
样的功能注解，因此尽管该５蛋白质模块满足了犘
值的条件（小于０．００５），但其匹配率却只有４０％，即
小于５０％，因此也被认为是无意义的模块而被舍
弃．ＭＣＬ算法虽然模块数量最多，运行效率也较高
（７１ｓ），但是它的匹配率却只有４３％．ＣＰＭ算法匹
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配率较高（８４．３％），但是由于紧密连接子网比较严
格的特性，模块数量只有５１个，漏掉了许多有意义
的模块．ＭＣＯＤＥ算法由于不能保证找到的模块都
是稠密子图，匹配率只有５２．６％．ＲＮＳＣ算法运行
时间较长（７４ｓ），但却检测到了１５９个模块，匹配率
达到了７９．２％．ＣＭＧ算法检测到了１８８个规模在
４～１６个蛋白质之间的模块，匹配率最高，达到了
９０．４％，说明它能检测到更多有意义的模块．ＣＭＧ
算法之所以可以达到这么高的匹配率，是因为它可
以将ＭＣＯＤＥ算法检测到的稀疏模块做进一步划

分，提高检测结果的匹配率．如表２所示，模块１（模
块犐犇＝１）是由ＭＣＯＤＥ算法检测到的具有１９个蛋
白质的模块，其中仅有６个蛋白质共同具有功能注
解“３４．０１．０１．０３ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓｏｆｐｒｏｔｏｎｓ”，因此匹
配率仅为３１．６％（粗体蛋白质表示匹配上的蛋白
质）．ＣＭＧ算法将模块１做了进一步分解，得到４个
更为稠密的子模块，即模块２、模块３、模块４以及模
块５．功能相近的蛋白质被进一步细分到一个模块
中，得到了４个更有意义的蛋白质模块．

表１　６种算法分析酵母蛋白质相互作用网络的结果比较
算法名称 模块数量／个 模块规模范围（蛋白质） 匹配率５０％的模块数百分比／％ 运行时间／ｓ

Ｎｅｗｍａｎ快速算法 ２８ ４～１１１７ １０．３ １５
ＲＮＳＣ算法 １５９ ４～３８ ７９．２ ７４
ＣＰＭ算法 ５１ ４～３９ ８４．３ １９
ＭＣＯＤＥ算法 ３８ ４～１５６ ５２．６ ４６
ＭＣＬ算法 ３９６ ４～９７ ４３．０ ７１
ＣＭＧ算法 １８８ ４～１６ ９０．４ ５１

注：模块数量指的是模块规模大于３的模块总数；模块规模范围是指模块中蛋白质数量的变化范围；匹配率５０％的模块数百分比是指模块
与ＭＩＰＳ数据库中一个或者多个功能相匹配的匹配率不小于５０％的模块数量在总的模块数中所占的比例；运行时间是指算法分析给定的
数据源所花费的时间，运行环境为２．４ＧＨｚ奔腾４处理器

表２　犆犕犌算法操作结果实例
模块ＩＤ 蛋白质模块 匹配率／％ 功能注解

１
犢犇犔１８５犠犢犌犚０２０犆犢犈犔０５１犠犢犅犚１２７犆犢犑犚０３３犆犢犇犚２０２犆ＹＭＲ１０６Ｃ
ＹＰＲ１７５ＷＹＤＲ１２１ＷＹＮＬ２６２ＷＹＨＲ０１２ＷＹＪＬ０５３ＷＹＪＬ１５４Ｃ
ＹＯＲ０６９ＷＹＯＲ１３２ＷＹＯＬ１４５ＣＹＪＲ１３８ＷＹＢＲ００９ＣＹＰＲ１１０Ｃ

３１．６ ３４．０１．０１．０３ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓｏｆ
ｐｒｏｔｏｎｓ

２ 犢犇犔１８５犠犢犌犚０２０犆犢犈犔０５１犠犢犅犚１２７犆犢犑犚０３３犆犢犇犚２０２犆 １００．０ ３４．０１．０１．０３ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓｏｆ
ｐｒｏｔｏｎｓ

３ ＹＭＲ１０６Ｃ犢犘犚１７５犠犢犇犚１２１犠犢犖犔２６２犠 ７５．０ １０．０１．０３．０５ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ／
ｐｏｌｙｍｅｒｉｚａｔｉｏｎａｃｔｉｖｉｔｙ

４ 犢犎犚０１２犠犢犑犔０５３犠犢犑犔１５４犆犢犗犚０６９犠犢犗犚１３２犠 １００．０ ２０．０９．０７ｖｅｓｉｃｕｌａｒｔｒａｎｓｐｏｒｔ
（Ｇｏｌｇｉｎｅｔｗｏｒｋ，ｅｔｃ．）

５ 犢犗犔１４５犆ＹＪＲ１３８Ｗ犢犅犚００９犆犢犘犚１１０犆 ７５．０ １６．０３．０１ＤＮＡｂｉｎｄｉｎｇ

因此，根据我们的分析比较结果可以推断，在实
际检测蛋白质相互作用网络中复合体和功能模块的
应用中，比较行之有效的算法是ＣＭＧ算法、ＣＰＭ
算法以及ＲＮＳＣ算法，效果较差的是Ｎｅｗｍａｎ快速
算法．

９　结束语
本文对蛋白质复合体和功能模块预测算法进行

了综述和评价，主要对典型的聚类模块预测算法以
及新提出的聚类算法进行了研究和分析．除了本文
分析的聚类算法外，近两年还出现了很多新的预测
算法，如Ｒｏｓｖａｌｌ等人［２８］提出了一种新的基于信息
论的模块预测算法，Ｍａｒｔｉｎ等人［２９］也提出了一种处
理有权有向网络的基于信息论的模块预测算法．由
于篇幅有限，本文不可能涵盖所有预测蛋白质模块

结构的算法．但是通过对一些有代表性的聚类算法
的分析总结，仍然可以发现模块预测研究目前还存
在很多问题，比如目前还没有模块的统一定义，不同
的算法都采用自己的定义，这样得到的模块也是各
式各样的，不利于各个算法之间性能的对比．同时由
于所研究的蛋白质数据不完整，如蛋白质的相互作
用没有时间和空间的信息，这样不利于对预测所得
的蛋白质模块进行复合体和功能模块的区分．而且
现有的蛋白质数据存在很大的噪音，影响了预测算
法检测结果的正确性，因而如何消除噪音数据也是
一个需要解决的问题．现有的大部分算法还只是针
对无权无向图，并未涉及对有权有向网络的处理，但
是真实的网络却往往需要通过有权有向图模型才能
准确地刻画它们的特性．

随着蛋白质相互作用网络数据量的不断增大，
我们需要一个快速、精确以及鲁棒性好的方法来完
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成生物模块的识别．因此，模块检测仍然是一个热门
话题，它吸引了各个领域的人投入到这方面从事研
究工作．模糊理论具有处理模糊性和不确定性的优
势，因此若将其引入聚类分析中，将来很可能成为蛋
白质相互作用网络中检测模块结构的另一途径．希
望通过本文的工作，为ＰＰＩ网络中蛋白质模块的预
测及其它的生物网络数据，如基因调控网络、代谢网
络模式的挖掘和分析提供有价值的参考．

致　谢　在此，我们向对本文的工作给予支持和建
议的同行表示感谢！
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