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蛋白质相互作用网络的蜂群信息流聚类模型与算法
雷秀娟　　田建芳

（陕西师范大学计算机科学学院　西安　７１００６２）

摘　要　蛋白质相互作用网络的聚类算法研究是充分理解分子的结构、功能及识别蛋白质的功能模块的重要方
法．很多传统聚类算法对于蛋白质相互作用网络聚类效果不佳．功能流模拟算法是一种新型聚类算法，但该算法没
有考虑到距离的作用效果并且需要人为地设置合并阈值，带有主观性．文中提出了一种新颖的基于蜂群优化机理
的信息流聚类模型与算法．该方法中，数据预处理采用结点网络综合特征值的排序来初始化聚类中心，将蜂群算法
的蜜源位置对应于其聚类中心，蜜源的收益度大小对应于模块间的相似度，采蜜蜂结点的所有邻接点按照结点网
络综合特征值的降序排列，作为侦察蜂的搜索邻域．采用正确率、查全率等指标对聚类效果做出客观评价，并对算
法的一些关键参数进行仿真、对比与分析．结果表明新算法不仅克服了原功能流模拟算法的缺点，且其正确率和查
全率的几何平均值最高，能够有效地识别蛋白质功能模块．
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１　引　言
随着人类基因组计划的完成，生命科学研究步

入后基因时代．很长时间以来，研究基因的功能都是
针对单个基因来进行的，其思路是“序列→结构→功
能”，相对于功能基因组这一研究目标来说，这种“一
次一个基因”的研究模式在效率上已经完全不能适
应要求，生物的功能一般都是通过一批基因的相互
作用形成网络而得以发挥的，因此采用“相互作用→
网络→功能”的新思路，整合基因和蛋白质的不同方
面、不同层次的信息进行基因功能分析，已经成为当
前功能基因组研究的新方向．

研究蛋白质间相互作用网络（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎ
ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＰＩ）的一个主要目标是识别
与分析细胞环境中生物分子的相互作用，以便深入
地理解生物分子相互作用与执行功能的机制．细胞
中的各种生命活动与蛋白质间的相互作用密切相
关，因此深入理解蛋白质相互作用是揭示生命活动
奥秘的前提．

蛋白质相互作用网络与其它网络诸如万维网、
人类社会网络一样，通常具有无尺度特性和小世界
特性［１５］，每种蛋白质有多个相互作用因子，且具有
时间和空间差异性，因此蛋白质相互作用的研究更
复杂、更具难度．蛋白质相互作用网络可以被表示为
一个无向图，其中每个结点表示一个蛋白质，每条边
表示一对蛋白质结点之间的相互作用．已有研究表
明，蛋白质并不是功能分开而是以功能模块的形式
相互作用的，进而形成蛋白质相互作用网络［６８］．

蛋白质相互作用网络的研究可以帮助我们预测
功能未知的蛋白质功能，了解特定生物功能的分子
机制，为探讨重大疾病的机理、疾病治疗、疾病预防
和新药开发提供重要的理论基础．从大量的蛋白质
相互作用网络数据中提取出功能模块，即蛋白质相
互作用网络的聚类研究，是生物体行为理解、蛋白质
功能预测和药物设计的基础．而且研究蛋白网络的
方法具有一定的普适意义，在蛋白网络中被成功应
用的算法可以应用到当前网络科学研究其它领域，
如互联网、人际关系网和生物代谢网等，处理类似的
问题，对其它领域的研究有一定的借鉴意义．

蛋白质相互作用网络属于复杂网络，其数据量
十分庞大，而且蛋白质相互作用网络通常由大量高
密度的蛋白质结点构成，其中也不缺乏稀疏连接结
点，其形态各异，没有规则可循，具有小世界、无尺度
特性，这就决定了聚类是在蛋白质相互作用网络中
进行数据挖掘的首要工具．

根据适合蛋白质相互作用网络的聚类算法的特
点，分为传统方法和新型方法．传统方法有：划分的
方法（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ）、基于密度的方法（ｄｅｎ
ｓｉｔｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ）、基于网格的方法（ｇｒｉｄｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ）、基于模型的方法（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ）、
层次的方法（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｅｔｈｏｄ）、模糊聚类方法
（ｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ）［９］等．新型方法有：谱聚
类方法、信息流模拟聚类方法、整体聚类方法等［１０］．

划分的方法是最基本的方法，但其最大缺点就
是要事先知道要划分的目标类的确定个数，且大都
根据对象之间的距离进行聚类，利于发现紧凑的簇，
对于发现任意形状的簇遇到了困难．基于密度的方
法不能对存在大量稀疏结点的网络进行分类．层次
聚类的方法的缺陷是它对噪声数据的鲁棒性比较
差．谱聚类方法虽然能在任意形状的样本空间上聚
类，并可以处理大规模稀疏数据的聚类问题，但邻域
矩阵的选取始终是一难题．整体聚类方法的目标就
是把多个独立的不同聚类融合成为单一的全面聚
类［１１］，从而提高对无尺度网络聚类的质量．但此方
法缺乏全局目标函数，在每一步局部地确定需要合
并的聚类；此外，该方法的时空复杂度较高．综上所
述，以上方法有的需要事先知道聚类的数目，有的适
应性差，对大型蛋白质相互作用网络都不能取得良好
的聚类效果．

功能流模拟聚类方法可以被称为信息传递［１２１６］

的聚类方法，每个结点（蛋白质）就像一个“蓄水池”，
它容纳了每次迭代时由此结点流向它的邻接结点的
流量，而每一条边的权值代表了它的流量限度．在确
定的时间内对功能流的流向分布进行仿真，从而得
到与流量相对应的每个蛋白质的“功能得分”．因而
可以确定在这个网络中，一个蛋白质在功能上能对
其它蛋白质产生多少影响．因需要考虑全部结点的
信息流传递，该方法的时间复杂度较高，但此方法的
思想符合蛋白质的实际作用效果，易于理解实现．但
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如何自动获得最佳相似度阈值来最终确定聚类数仍
没得到解决，目前文献中的参数是人工设定的［１５１６］．

２　基本概念和原理
２１　蛋白质相互作用网络的特性

众所周知，蛋白质相互作用网络之所以复杂是
因为每种蛋白质有多个相互作用因子，且具有时间、
空间差异性，呈现出小世界、无尺度特性．Ｗａｔｔｓ和
Ｓｔｒｏｇａｔｚ［１７］最先提出了小世界网络模型，它是介于
规则网络和完全随机网络之间的一类模型，也就是
说小世界网络既有大的聚集系数又有小的平均距
离，这种网路与现实网络更为接近．Ｂａｒａｂａｓｉ和Ａｌ
ｂｅｒｔ［１］指出真实网络的一个重要统计特征是：网络
结点的度服从幂分布犘（狋）＝狋－犽，狋是结点的度，犽是
一个与狋无关的常数，一般取（２，３）之间的随机数，
具有这种特性的网络称为无尺度网络．而所谓无尺
度是指所研究的对象与尺度无关，即无论测量的单
位如何改变，研究的对象的性质如形态、复杂程度等
都不会发生变化．直观上看，无尺度网络具有这样的
特征：只有少数结点的度较大，而其它大部分结点的
度较小，而这些少数的度很大的结点在调节其它大
量的结点之间的相互作用中起着重要作用．
２２　蜂群算法

蜂群算法ＡＢＣ［１８］（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅｓＣｏｌｏｎｙａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）是一种基于蜜蜂行为的优化算法，是建立在
蜜蜂自组织模型和群体智能基础上的一种非数值计
算优化方法．Ｓｅｅｌｙ［１９］最先提出了蜂群的自组织模拟
模型，Ｔｅｏｄｏｒｖｉｃ［２０］提出了蜂群优化算法，Ｋａｒａｂｏｇａ
等［２１］提出了人工蜂群算法．ＡＢＣ算法实现采蜜的
集体智能行为需要４部分：蜜源、采蜜蜂、跟随蜂和
侦察蜂．一个蜜源对应一只采蜜蜂，一个蜜源的位置
代表优化问题的一个可能的解．蜜源值取决于多种
因素，诸如蜜源与蜂巢的接近程度，蜜源的集中程度
等．这里以“收益度”来衡量蜜源的特点．采蜜蜂有保
持优良蜜源的作用，具有经营特性，采蜜蜂与具体的
蜜源联系在一起，这些蜜源是它们当前正在采集的蜜
源，采蜜蜂携带了很多与收益度有关的蜜源信息．跟
随蜂搜索蜂巢附近的新蜜源，跟随蜂增加较好蜜源对
应的蜜蜂数量，侦查蜂在全局范围内搜索新的蜜源．

首先，ＡＢＣ算法按照一定规则生成犕（种群规
模）个代表蜜源的初始种群，每个解狆狅狆（犻）是一个
犮犾狌＿狀狌犿（聚类个数）维的向量．采蜜蜂先对其蜜源
做一次邻域搜索，并选择花蜜量较多的也就是收益

度高的蜜源．所有的采蜜蜂完成搜索之后，然后跳摇
摆舞与跟随蜂共享蜜源信息．跟随蜂根据蜜源信息
量的大小以一定选择机制选择蜜源，信息量大的采
蜜蜂吸引跟随蜂的概率大于信息量小的采蜜蜂．跟
随蜂在蜜源附近进行邻域搜索，采用贪婪准则，比较
跟随蜂搜索解与原采蜜蜂搜索解，当搜索到的新解
优于原采蜜蜂的解时，替换原采蜜蜂的解，完成角色
转换，反之，不做改变．侦察蜂则在邻域范围内随机搜
索蜜源，扩大解的多样性，有利于算法跳出局部最优．
２３　基本功能流聚类模型与算法［２２］

前已述及，蛋白质相互作用网络通常被表示成
一个无向图，这样网络的初始输入简单、计算量小，
但聚类结果不尽如人意．功能流算法给每条边赋予
权值，表示通过该边的流量上限．这样可以真实模拟
蛋白质的实际作用效果．网络流的概念类似于图的
切割，功能流模型利用网络流的思想，每一个已知的
注释蛋白质被认为是功能流的“蓄水池”，利用交互
网络的边作为导管，访问没有被标注的结点．通过简
单的局部规则来访问结点．

Ｎａｂｉｅｖａ［１４］等人首先提出了蛋白质相互作用网
络的功能流模型，他们认为每一个结点就像一个“蓄
水池”，它容纳了每次迭代时由此结点流向它的邻接
结点的流量，每一条边上的流量限度表明了在一次
迭代过程中能够通过该边的流量的最大限度．在确
定的时间内对功能流的流向分布进行仿真，从而得
到与流量相对应的每个蛋白质的“功能得分”，并把
它存储在“蓄水池”中．但是这个模型并没有考虑到
距离的作用效果，也就是说每一个已标记的蛋白质
和跟它有着不同距离的其它蛋白质之间的相互作用
被忽略掉了．

Ｃｈｏ［１５１６］在蛋白质相互作用网络中提出了另外
一种基于流的模块化方法来识别重叠的功能模块．
该方法要求输入一个带权重的相互作用网络，该功
能流模型实现需要３个步骤：选择信息量大的结点；
运用流模拟产生初始的模块；根据模块相似度合并
改善模块结果．

第１步．根据蛋白质的加权度犱狑（犻）选择信息
量大的蛋白质，将这些蛋白质进行标记，成为注释蛋
白质．

第２步．流模拟方法开始于每一个注释的蛋白
质．流模拟是基于功能信息的概念的，即蛋白质狊在
这个带权重的相互作用网络中流过的所有可能的路
径．因此我们可以量化蛋白质狊对网络中其它蛋白
质的影响程度．
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流犳狊（狓→狔）代表了蛋白质狊对流经蛋白质狓
到狔所产生的影响程度，而犻狀犳狊（狔）代表蛋白质狊对
蛋白质狔所产生的影响量．算法首先对每一个注解
蛋白质狊分配权重犱狑（狊），并把它作为最初的流量
犻狀犳狊（狊），同时给其它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狊来说，它最
初的流量是犻狀犳狊（狊），在狊向它的邻接结点狔传递流
量的过程中，犻狀犳狊（狊）的值会随着对应边的权重的值
的改变而逐渐减小．因此狊的初始流犳狊的流量定义
如下：

犳狊（狓→狔）＝狑犲（狊，狔）·犻狀犳狊（狊） （１）
　　对每一个蛋白质狔∈犖（狊），犖（狊）表示蛋白质狊
的邻接结点并且满足条件０狑犲（狊，狔）１的结点的
集合，狊在蛋白质狔上的流量犻狀犳狊（狔），可以通过计
算狔的所有的邻接结点流入狔的流量犳狊的和来进
行更新：

犻狀犳狊（狔）＝∑狓∈犖（狔）犳狊（狓→狔） （２）
　　在初始流的条件下，犳狊（狓→狔）是等于犻狀犳狊（狊）
的，蛋白质狊对于狔的影响将继续遍历图中所有与
狔连接的边，定义如下：

犳狊（狔→狕）＝狑犲（狔，狕）·犻狀犳狊（狔）犖（狔） （３）
其中狔，狕∈犈，并且满足条件０狑犲（狔，狕）１．算法
通过式（２）反复地将所有流入狊的结点的流量加起
来，再通过式（３）把流量传递到所有与之相互连接的
结点．随着加权度犱狑的变化，从一个蛋白质到另一
个蛋白质的作用值逐渐较小．如果加权度等于０，作
用值快速减小，相反，如果蛋白质犻和犼完全可靠，
例如狑犲（犻，犼）＝１，则犳狊（犻）完整地传递给蛋白质犼．

该算法中所有结点的作用值都是在流模拟过程
中在上一次的基础上累积的，蛋白质狊的作用值的
积累是一个主要因素，它决定蛋白质犻和狊属于同
一个功能模块的可能性有多大．因此流模拟通过路
径访问所有结点，连接稠密的结点相对于连接稀疏
的结点来讲，离注释结点比较近，能够得到较大的作
用值．当某条路径上结点的作用值小于最小阈值时
停止，访问其他路径．流模拟算法开始于注释结点狊
直到没有流流向其他结点时结束．

第３步，根据模块之间的相似度合并相似度大
的模块得到最终的模块．２个模块犕狊和犕狋之间的
相似度犛（犕狊，犕狋）可以通过加权相互连接性的计算
得到，定义如下：

犛（犕狊，犕狋）＝
∑狓∈犕狊，狔∈犕狋

犮（狓，狔）
ｍａｘ（犕狊，犕狋） （４）

其中，

犮（狓，狔）＝
１， 狓＝狔
狑犲（狓，狔），狓≠狔且〈狓，狔〉∈犈
０，
烅
烄

烆 其它
（５）

　　根据式（４），重复合并具有最大相似度的２个模
块，直到最大相似度低于某个人工设定的合并阈值．
文献［１６］使用的是人为设定的阈值，显然计算结果
带有主观性．
２４　结点网络综合特征值

结点的度和加权度反映结点间的连接强度，而
结点的网络综合特征值［２３］既反映了结点间的连接
强度、结点间距离的作用效果，又反映了结点局部范
围内的相互连接密度与强度．

结点狏犻的度为与结点狏犻连接的边的总数，定义
如下：

犱犻＝｛狏犼狘（狏犻，狏犼）∈犈，　狏犻，狏犼∈犞｝（６）
　　结点狏犻的聚集度犱犽犻为与结点狏犻连接的近邻结
点之间的连接的边的个数，定义如下：
犱犽犻＝｜｛（狏犼，狏犽）｜（狏犻，狏犼）∈犈，（狏犻，狏犽）∈犈，

（狏犼，狏犽）∈犈，狏犻，狏犼，狏犽∈犞｝｜ （７）
　　结点狏犻的加权度犱狑犻为与结点狏犻连接的边的权
值之和，定义如下：

犱狑犻＝∑（狏犻，狏犼）∈犈狑犻犼 （８）

　　结点狏犻的加权聚集度为：
狑犽犻＝∑（狏犻，狏犼）∈犈狑犼犽 （９）

其中，犽取所有结点狏犻的聚集度的集合犱犽犼中的点．
结点狏犻的聚集系数为：

狑犮犻＝２×狑犽犻
犱犻×（犱犻－１） （１０）

　　结点的加权网络综合特征值犮狅犿狏犪犾狌犲犻定义
如下：

犮狅犿狏犪犾狌犲犻＝α×狑犮犻＋（１－α）×犱狑犻／犖（１１）
其中，犖是网络中结点的总个数，α∈（０，１）．结点网
络综合特征值犮狅犿狏犪犾狌犲既反映了结点与其它结点
的连接强度，结点间距离的作用效果又反映了结点
局部范围内的相互连接密度与强度，因此结点犮狅犿
狏犪犾狌犲值高的结点含有较丰富的结点信息．

３　基于蜂群优化搜索的
信息流聚类模型

　　基本功能流聚类模型中用结点的加权度犱狑确
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定聚类中心并且将结点的犱狑作为注释蛋白质初始
功能流，但是结点的犱狑只反映了结点与其它结点
的连接强度，没有考虑结点之间距离的作用效果，含
有的结点信息比较少．因此用结点的犱狑确定聚类
中心不够合理，而且每次对一个结点的邻接点分流
时都是按照“先来先服务的”顺序进行的，这样有可
能导致含有丰富结点信息的结点由于被访问得晚，
而将其错误地划分到其它类中．此外，基本功能流聚
类模型还需要人为地设置合并阈值进行合并，带有
主观因素，也会影响聚类效果．根据人工蜂群算法的
优良特性，能够有效地改善算法的性能．因此本文提
出了一种新的基于蜂群优化搜索的信息流聚类模
型．由于结点的加权网络综合特征犮狅犿狏犪犾狌犲含有
丰富的结点信息，因而该方法中用结点的犮狅犿狏犪犾狌犲
确定聚类中心，将犮狅犿狏犪犾狌犲作为注释蛋白质的初
始信息流，按照犮狅犿狏犪犾狌犲的降序遍历结点的邻接
点，降低了将结点错误分类的概率，此外该方法中的
合并阈值是参照文献［２４］得到的最佳阈值，而不是
人为设定的，消除了主观因素，并且该方法中聚类的
合并是在蜂群优化搜索过程中进行的，将模块相似
度高的聚类合并，再由侦查蜂搜索新的模块相似度
高的聚类．
３１　聚类中心及蜜源的确定

基本功能流模型中，计算每个结点的犱狑，并对
犱狑从大到小排序，取前犮犾狌＿狀狌犿个犱狑对应的结点
作为聚类中心．本文根据结点的犮狅犿狏犪犾狌犲确定聚
类中心：对结点的犮狅犿狏犪犾狌犲按照降序排列，取前
犮犾狌＿狀狌犿个犮狅犿狏犪犾狌犲对应的结点作为聚类中心．
并将聚类中心的结点按照任意的顺序排列作为一个
蜜源．
３２　解空间设计及蜜蜂的采蜜流程

初始时刻，所有蜜蜂都没有任何先验知识，根据
结点的犮狅犿狏犪犾狌犲初始化蜜源，狆狅狆（犻，犼），犻＝１，…，
犕，犼＝１，…，犮犾狌＿狀狌犿，犕代表种群规模，犮犾狌＿狀狌犿代
表聚类个数，每个蜜源都代表一组聚类中心，计算适
应度函数，将适应度函数按照降序排列．前犕／２适
应度所对应的蜜蜂为采蜜蜂，剩下犕／２适应度所对
应的蜜蜂为跟随蜂．由于蛋白质相互作用网络的特
性，要尽可能地遍历结点信息丰富的结点，所以将采
蜜蜂的邻接点的集合作为跟随蜂进行搜索的邻域，
由于结点的邻接点是有限的，所以跟随蜂在每个蜜
源附近的搜索也是有限的．跟随蜂完成搜索之后，根
据轮盘赌选择策略选择原采蜜蜂邻接点中的结点作
为新的蜜源，进行邻域搜索．当跟随蜂连续犾犻犿犻狋次

搜索不到新解时，将相似度大的模块进行合并，再由
侦查蜂进行全局搜索，更新蜜源．

为了更好地理解基于蜂群优化搜索的信息流聚
类模型，表１中给出了该模型与蜂群算法中蜜蜂采
蜜行为的对应关系．

表１蛋白质相互作用网络聚类问题与
蜜蜂采蜜行为的对应关系

蜂群采蜜行为 ＰＰＩ网络聚类问题
蜜源位置 一组聚类中心

蜜源的收益度大小 模块间的相似度
跟随蜂，侦察蜂职责 搜索还没有被访问的结点
高收益度食物源 模块之间相似度最低的一组聚类

３３　基于蜂群优化搜索的信息流聚类模型
该算法中首先计算每个结点的犮狅犿狏犪犾狌犲，记录

每个结点的所有邻接点并将其邻接点按照犮狅犿
狏犪犾狌犲的降序进行排列，从结点的犮狅犿狏犪犾狌犲值高的
结点中选取前犮犾狌＿狀狌犿个结点作为聚类中心即注
解蛋白质，对每一个注解蛋白质狊分配特征值犮狅犿
狏犪犾狌犲犲（狊），并把它作为最初的流量犻狀犳狊（狊），同时给
其它没有携带信息的蛋白质全都赋值为０．对于每
一个注解蛋白质狊来说，它最初的流量是犻狀犳狊（狊），在
狊向它的邻接结点狔传递流量的过程中，犻狀犳狊（狊）的
值会随着对应边的权重的值的改变而逐渐减小．因
此狊的初始流犳狊的流量定义同式（１）．对每一个蛋白
质狔∈犖（狊），犖（狊）表示蛋白质狊的邻接结点并且满
足条件０狑犲（狊，狔）１的结点的集合，狊在蛋白质狔
上的流量犻狀犳狊（狔），可以通过计算狔的所有的邻接
结点流入狔的流量犳狊的和来进行更新，同式（２）．

对聚类中心的这犮犾狌＿狀狌犿个结点按照任意的
顺序排列作为ＡＢＣ算法的一个蜜源狆狅狆（犻，犼），犻＝
１，…，犕，犼＝１，…，犮犾狌＿狀狌犿，每个蜜源代表一组聚类
中心，计算适应度，根据适应度确定采蜜蜂和跟随
蜂，采蜜蜂个数等于跟随蜂个数，跟随蜂按照轮盘赌
选择策略将采蜜蜂结点的邻接点集合作为搜索邻域
进行搜索产生新解狅狀犾狅狅犽犲狉＿狆狅狆（犻，犼），依据式（３）
对跟随蜂对应的结点进行流量传递，根据最小流量
阈值，判断该结点是否归入该采蜜蜂所对应的类中，
并计算其适应度，更新最优解．当跟随蜂搜索不到新
的结点时，计算该跟随蜂所在的类与同一蜜源中其它
类之间的相似度犛犻犿，若相似度最大值犛犻犿＿犿犪狓＞
犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱，则合并相似度高的模块，由侦查蜂进
行全局搜索，产生新的蜜源即新的注释蛋白质，重复
以上过程．这里犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱是参照文献［２５］得到
的最佳合并阈值．

将适应度函数最小值即收益度最高的一组聚类
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作为初始聚类，计算每个聚类的结点个数，将结点个
数很少的一类认为是孤立结点，从聚类结果中删除，
得到最终聚类结果．
３４　蜂群算法的目标函数

我们用式（１２）来描述基于蜂群优化搜索的信息
流聚类算法的目标函数

犳狏犪犾＝
∑
犮犾狌＿狀狌犿

狊＝１∑
犮犾狌＿狀狌犿

狋＝１
犛（犕狊，犕狋）

犮犾狌＿狀狌犿×犮犾狌＿狀狌犿 （１２）
其中，犛（犕狊，犕狋）为相似度矩阵，根据式（４）、（５）进
行计算，犮犾狌＿狀狌犿为聚类个数．

４　实验仿真及分析
４１　蛋白质相互作用数据库

多年来人们发现了很多的蛋白质相互作用，并
且创建了一些数据库来存储蛋白质之间的联系，例
如慕尼黑蛋白质序列信息中心ＭＩＰＳ（ＴｈｅＭｕｎｉｃｈ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒｆｏｒＰｒｏｔｅｉｎＳｅｑｕｅｎｃｅ）［２５］、蛋白
质相互作用数据库ＤＩＰ（ＴｈｅＤａｔａｂａｓｅｏｆＩｎｔｅｒａｃ
ｔｉｎｇＰｒｏｔｅｉｎｓ）［２６］、生物分子相互作用网络数据库
ＢＩＮＤ（ＴｈｅＢｉｏｍｏｌｅｃｕｌａｒＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋＤａ
ｔａｂａｓｅ）［２７］、ＩｎｔＡｃｔ［２８］包含了诸如实验方法、实验环
境和相互作用范围之类的数据和分子相互作用数据
库ＭＩＮＴ（ＡＭｏｌｅｃｕｌａｒＩＮＴｅｒａｃｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ）［２９］．
４２　聚类结果评价

实验中用到的蛋白质相互作用数据集来自
ＭＩＰＳ［３０］数据库，该数据集提供了关于开放阅读框
架、ＲＮＡ基因和其它遗传因素的信息．该数据集包
含两组数据：第１组数据给出了蛋白质结点以及结
点之间的相互作用关系，作为实验数据；第２组数据
中给出了属于同一类的功能模块相似的蛋白质，作
为标准数据库．我们将ＭＩＰＳ的标准数据库作为基
准来评价我们采用的方法对蛋白质功能及复杂性的
预测．

本文采用正确率、查全率及它们的几何平均值
来进行算法聚类效果评价．正确率（狆狉犲犮犻狊犻狅狀）［１２］
是：实验结果与标准数据库中最大匹配的结点的个
数与实验结果中结点个数的比值．查全率
（狉犲犮犪犾犾）［１２］是实验结果与标准数据库中最大匹配的
结点的个数与标准数据库中结点个数的比值．计算
公式如下

狆狉犲犮犻狊犻狅狀（犆｜犉）＝犕犕犛（犆，犉）犆 （１３）

狉犲犮犪犾犾（犆｜犉）＝犕犕犛（犆，犉）犉 （１４）
其中：犆代表实验得到的聚类结果；犉标准数据库的
结果；犆代表测试得到的聚类的结点个数；犉表
示标准数据库中聚类结点的个数；犕犕犛表示实验
结果与标准数据库中最大匹配的结点的个数．

通常情况下，较大的模块具有较高的查全率，因
为一个较大的模块犆很可能包含犉中许多结点，极
端的情况下，所有的结点都聚到一个模块中，查全率
将达到最大，相反，较小的模块具有较高的正确率，
因为较小模块的这些结点很可能具有同样的性质，极
端的情况是每一个结点都是一个模块，这些模块具有
最大的正确率，因此我们可以用正确率和查全率的几
何平均值犳＿犿犲犪狊狌狉犲［１２］来评价模块的准确性．

犳＿犿犲犪狊狌狉犲＝２·狆狉犲犮犻狊犻狅狀·狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （１５）
４３　算法实现步骤
　　算法具体步骤如下：

１．设置聚类个数犮犾狌＿狀狌犿，种群规模犕，最大迭代次数
犿犪狓犻狋犲狉，是否丢弃解的参数犾犻犿犻狋，跟随蜂搜索不到新解的
次数犅犪狊（犻，犼），犻＝１，…，犕，犼＝１，…，犮犾狌＿狀狌犿，流量阈值
犳犾狅狑＿狋犺狉犲犱，结点的流量犳犾狅狑犪犿狅狌狀狋（犻），犻＝１，２，…，犮，结点
个数犮，狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱模块结点是否为孤立点的阈值；
２．将结点的犮狅犿狏犪犾狌犲值最大的前犮犾狌＿狀狌犿个结点作

为聚类中心，对聚类中心的这犮犾狌＿狀狌犿个结点随机排序产生
一个蜜源，狆狅狆（犻，犼），犻＝１，２，…，犕，犼＝１，２，…，犮犾狌＿狀狌犿，一
个蜜源代表一组聚类中心，一个蜜源对应一只蜜蜂；
３．分别将每个蜜源中的犮犾狌＿狀狌犿个结点作为注释蛋白

质按照式（１），（２）对其进行分流．计算每个蜜源的适应度函
数犳狏犪犾（犻），犻＝１，２，…，犕，将适应度函数从小到大进行排
序，前犕／２个适应度所对应的蜜蜂作为采蜜蜂犲犿狆犾狅狔＿
狆狅狆，后犕／２个适应度所对应的蜜蜂作为跟随蜂狅狀犾狅狅犽犲狉＿
狆狅狆；

４．犻狋犲狉＝１，控制算法迭代次数；
５．跟随蜂根据轮盘赌选择策略进行搜索，并对结点

狅狀犾狅狅犽犲狉＿狆狅狆（犻，犼）按照式（３）进行分流，如果犳犾狅狑犪犿狅狌狀狋（狅狀
犾狅狅犽犲狉＿狆狅狆（犻，犼））＞犳犾狅狑＿狋犺狉犲犱，则将该跟随蜂所对应的结
点归入相应的类中；
６．记录当前的全局最优值犵犫犲狊狋＿犳狏犪犾；
７．由于蛋白质网络的特性，结点的邻接点个数是有限

的，也就是跟随蜂能够搜索的邻域范围是有限的，当跟随蜂
搜索不到新解时，犅犪狊（犻，犼）＝犅犪狊（犻，犼）＋１；
８．如果犅犪狊（犻，犼）犿犪狓犻狋犲狉，计算犲犿狆犾狅狔＿狆狅狆（犻，犼）所对

应的类与其它类的相似度犛犻犿，若犛犻犿＿犿犪狓＞犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱，
合并这２个类．再由侦查蜂进行全局搜索，搜索一个未被访
问的结点作为新的蜜源，犅犪狊（犻，犼）＝０；
９．犻狋犲狉＝犻狋犲狉＋１，如果犻狋犲狉犿犪狓犻狋犲狉，返回步５，否则聚

类结束，生成初始聚类结果；
１０．当模块结点个数狊犻狕犲＿狀狅犱犲（犻）＜狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱，认为是
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孤立点，从聚类结果中剔除，然后输出聚类结果．
４４　实验结果分析
４．４．１　各算法性能比较

结点的度和加权度只反映了结点间的连接强
度，没有考虑结点间距离的影响，基本功能流算法
中，用结点的犱狑作为结点的初始流量，进行聚类．
而结点的网络综合特征值含有比度和加权度更丰富
的结点信息．因此在流算法中将结点的网络综合特
征值作为结点的初始流量进行聚类，使聚类效果得
到显著改善，而且用网络综合特征值确定聚类中心
的聚类效果与用加权度和度确定聚类中心的聚类效
果相比，前者极大地改善了算法的性能．

表２中将各算法的缩写所代表的算法的实际意
义进行了具体描述．

表２　算法缩写与其实际意义的对应关系
算法缩写 算法表示的实际意义

ｄｅｇｒｅｅ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ
用结点的度确定聚类中心，且度作为
注释蛋白质初始功能流的基本功能流
聚类算法

ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ
用结点的网络综合特征值确定聚类中
心，度作为注释蛋白质初始功能流的
功能流聚类算法

ｄｗ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ
用结点的加权度确定聚类中心，加权
度作为注释蛋白质初始功能流的功能
流聚类算法

ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ
用结点的网络综合特征值确定聚类中
心，加权度作为注释蛋白质初始功能
流的功能流聚类算法

ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ
用结点的网络综合特征值确定聚类中
心，且网络综合特征值作为注释蛋白
质初始功能流的功能流聚类算法

ｂａｓｉｃ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ 结点的度作为注释蛋白质初始功能流
的基本功能流聚类算法

ＡＢＣ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ 结点的度作为注释蛋白质初始信息流的
基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法

ｂａｓｉｃ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ 结点的加权度作为注释蛋白质初始功
能流的基本功能流聚类算法

ＡＢＣ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ
结点的加权度作为注释蛋白质初始信
息流的基于蜂群优化搜索的信息流聚
类算法

ｂａｓｉｃ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ 结点的网络综合特征值作为注释蛋白
质初始功能流的基本功能流聚类算法

ＡＢＣ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ
结点的网络综合特征值作为注释蛋白
质初始信息流的基于蜂群优化搜索的
信息流聚类算法

　　表３初始聚类个数为２０，该表中的结果是运行
１０次的平均值．该表中可以看出，用结点的度和加
权度确定聚类中心的基本功能流聚类算法的聚类效
果很差，这是因为结点的度和加权度只反映结点与
其它结点的连接强度，含有的结点信息比较少，所以
用结点的度和加权度确定聚类中心是不合理的．而
结点的网络综合特征值既反映了结点与其它结点的

连接强度、结点间距离的作用效果，又反映了结点局
部范围内的连接密度与强度，结点信息非常丰富，因
此用结点的网络综合特征值确定聚类中心的基本功
能流聚类算法聚类效果得到显著提高．

表３　基本功能流算法聚类结果比较
算　法 正确率查全率几何

平均
聚类
个数

运行
时间／ｓ

ｄｅｇｒｅｅ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ ０．０６２６０．６５０１０．１１４２１６．５８９．２
ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ ０．４５２４０．５４８９０．４９６０１６．０５２．６
ｄｗ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ ０．０６８８０．５７４００．１２２９１５．６８７．２
ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ ０．５１３７０．６１７４０．５６０８１４．７６０．２
ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ０．４００５０．６７０６０．５０１５１３．４６０．８

表４中结果是在犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱＝０．３，犾犻犿犻狋＝
１０，α＝０．５，狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱＝２，犿犪狓犻狋犲狉＝７０的情况下运
行１０次的平均值．表４中对基本功能流聚类算法和
基于蜂群优化的信息流聚类算法分别在将结点的
度、加权度和网络综合特征值作为注释蛋白质初始
信息流的在不同的初始聚类个数情况下的聚类结果
做了比较．表中可以看出将结点的度和加权度作为
注释蛋白初始功能流的基本功能流聚类算法聚类效
果很不理想，当聚类个数逐渐增大的时候，聚类效果
逐渐变好，但是聚类效果依然很差．这是因为由于度
和加权度含有的结点信息比较少，用其确定的聚类
中心不够合理，并且合并阈值是人为设定的，带有一
定的主观性，对聚类结果的影响很大．用结点的网络
综合特征值作为注释蛋白质初始功能流的基本功能
流聚类算法效果比较好，并且随着聚类个数的增加，
聚类效果持续的得到改进，当聚类个数为１００时聚
类效果最好，因为结点网络综合特征值结点信息比
较丰富，用其确定的聚类中心比较合理，并且虽然人
为设定的合并阈值具有一定的主观性，但是根据其
将相似度大的聚类进行合并，也在一定程度上改善
了聚类结果．分别将结点度、加权度和网络综合特征
值作为注释蛋白质初始信息流的基于蜂群优化搜索
的信息流聚类算法聚类效果非常好，因为该方法中，
遍历结点的邻接点是按照结点信息量大小的顺序进
行的，并且在蜂群算法搜索过程中就将模块相似度
高的模块进行了合并，提高了算法的聚类效果．对于
度和加权度的基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法
聚类个数为６０时聚类效果最好，而对于用结点网络
综合特征值确定注释蛋白质初始信息流的基于蜂群
优化搜索的信息流聚类算法聚类个数为１００时聚类
效果最好，但是由于聚类个数的增大，增大了问题的
规模，具有高的模块相似度的聚类个数增大，需要合
并的聚类个数增加，而每合并一个聚类，就需要侦查
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蜂进行一次全局搜索，侦查蜂进行全局搜索的次数
也增大，因此时间复杂度变得很大．

表４　不同的初始聚类个数对聚类结果的影响

算　法
初始
聚类
个数

正确率查全率几何
平均

聚类
个数

运行
时间／ｓ

Ｂａｓｉｃ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ ２００．０６２６０．６５０１０．１１４２１６．５　８９．２
ＡＢＣ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ ２００４８８８０７２２１０５８３０１５３２６１４
Ｂａｓｉｃ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ ２００．０６８８０．５７４００．１２２９１５．６ ８７．２
ＡＢＣ＿ｄｗ＿ｆｌｏｗ ２００７４１４０５９５６０６６０４１６０２２６２
Ｂａｓｉｃ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ２００．４００５０．６７０６０．５０１５１３．４ ６０．８
ＡＢＣ＿ｃｏｍｖａｌｕｅ＿ｆｌｏｗ２００７２９５０７７４５０７５１３１１７２６８５
Ｂａｓｉｃ＿ｄｅｇｒｅｅ＿ｆｌｏｗ ４００．１１６００．７３４００．２００３１５．７２１０．２
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４．４．２　参数分析
图１是基本功能流聚类算法中将结点的度、加

权度和网络综合特征值分别作为注释蛋白质初始功
能流的聚类结果比较．图１中可以看出，在结点的
度，加权度和网络综合特征值的基本功能流聚类算
法中，因为结点的度只反映结点间的连接强度，含有
的结点信息最少，因此结点的度对应的基本功能流
聚类算法聚类效果最差，结点的加权度既反映了结
点的连接强度又在一定程度上反映了结点间距离的
作用效果，因此结点的加权度对应的基本功能流聚
类算法的聚类效果比结点的度对应的聚类效果好．
结点的网络综合特征值反映了结点之间的连接强
度，结点之间距离的作用效果还反映了结点局部范
围内的连接密度，结点信息非常丰富，如图１所示，
结点网络综合特征值对应的基本功能流聚类算法聚
类效果最好．

图２是基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法分

图１　基本功能流聚类算法的聚类结果比较

图２　基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法的聚类结果比较

别将结点的度、加权度和网络综合特征值作为注释
蛋白质初始信息流的聚类结果比较．图２中用结点
的度作为注释蛋白质初始信息流的基于蜂群优化搜
索的信息流聚类算法聚类效果最差，结点的加权度
对应的算法聚类效果次之，结点网络综合特征值对
应的算法聚类效果最好．由于人工蜂群算法优良的
寻优特性，能够快速有效地找到最优解，因此基于蜂
群优化搜索的信息流聚类算法的性能得到了极大改
善．从图１与图２可以看出，与基本功能流聚类算法
相比，基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法在结点
的度、加权度和网络综合特征值上聚类效果都得到
了显著的提高．

图３中参数犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱是算法在迭代过程
中，合并模块相似度高的阈值便于侦查蜂搜索新蜜
源的一个合并阈值，可以看出犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱对于结
点的度和加权度的基于蜂群优化搜索的信息流聚类
算法的聚类效果影响很大，对于结点的度，合并阈值
等于０．４时聚类效果最好；对于结点的加权度，合并
阈值等于０．２时聚类效果最好，当合并阈值逐渐增
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大，聚类效果逐渐变差．结点网络综合特征值的基于
蜂群优化搜索的信息流聚类算法对于合并阈值的变
化，聚类效果影响不大，当合并阈值等于０．４时，聚
类效果最好，因此在聚类算法中要选取合适的合并
阈值．

图３　参数犿犲狉犵犲＿狋犺狉犲犱对聚类结果的影响

图４中α是计算结点网络综合特征值的参数，
当α＝０时结点的网络综合特征值只反映了结点局
部范围内的连接密度并没有考虑结点与其它结点的
连接强度，当α＝１时结点网络综合特征值只反映了
结点与其他结点的连接强度和结点间距离的作用效
果，没有考虑结点局部范围内的连接密度．０＜α＜１
时结点网络综合特征值既考虑了结点与其它结点的
连接强度，结点间距离的作用效果，又考虑结点局部
范围内的连接密度，充分表现了蛋白质交互网络的
特性，结点信息非常丰富，因此聚类效果非常好，当
α＝０．５时，结点网络综合特征值中，将结点与其它
结点的连接强度，结点间距离的作用效果以及结点
局部范围内的连接密度均衡考虑，因此聚类效果
最好．

图４　参数α对聚类结果的影响

图５中犾犻犿犻狋是蜂群算法中一个很重要的参
数，用来决定是否合并模块相似度高的类，由侦察蜂
进行搜索产生新解的一个参数．图５可以看出犾犻犿犻狋
取得太小，侦察蜂就会不断地搜索新解来代替当前
解，使算法丢弃最优解；取得太大，侦察蜂搜索新解
的次数大大减少，又会使算法陷入局部最优，都会严
重影响聚类效果．对于用结点的度和结点网络综合
特征值确定注释蛋白质初始信息流的基于蜂群优化
搜索的信息流聚类算法，犾犻犿犻狋＝１０时聚类效果最
好，然后当犾犻犿犻狋逐渐增大时，聚类效果会逐渐变
差，对于结点加权度确定注释蛋白质初始信息流的
基于蜂群搜索的信息流聚类算法，当犾犻犿犻狋＝１５时
聚类效果最好，同样，当犾犻犿犻狋逐渐增大时，聚类效
果会逐渐变得很差．

图５　参数犾犻犿犻狋对聚类结果的影响

图６　参数狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱对聚类结果的影响

图６中狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱是从初始聚类结果中剔除孤
立点的聚类个数阈值．从图６可以看出，对于用结点
的度和加权度确定注释蛋白质初始信息流的基于蜂
群优化搜索的信息流聚类算法，当狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱＝１时
聚类效果最好，但是对聚类效果改进不是很大，对于
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用结点网络综合特征值确定注释蛋白质初始信息流
的基于蜂群优化搜索的信息流聚类算法，当狊犻狕犲＿
狋犺狉犲犱＝２时聚类效果得到显著改善．对于这三种算
法，当狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱逐渐增大时，会将一些虽然结点个
数少，但是信息丰富，连接紧密，相互作用强的模块
作为孤立点被剔除，聚类结果的几何平均值急剧地变
小．因此在聚类算法中要选取合适的狊犻狕犲＿狋犺狉犲犱值．

５　结论及展望
本文中将结点的度犱犲犵狉犲犲，加权度犱狑和网络

综合特征值犮狅犿＿狏犪犾狌犲分别作为注释蛋白质结点初
始信息流的基本功能流算法的聚类结果做了比较，
仿真结果表明用犮狅犿＿狏犪犾狌犲作为初始信息流的基本
功能流聚类算法聚类效果最好．在此基础上，本文提
出了一种新颖的基于蜂群优化搜索的信息流聚类模
型与算法．该方法中用结点的犮狅犿＿狏犪犾狌犲来初始化
聚类中心，将结点的犮狅犿＿狏犪犾狌犲值作为注释蛋白质
的初始信息流，将蜂群算法的蜜源位置对应于蛋白
质相互作用网络的聚类中心，将蜜源的收益度大小
对应于模块间的相似度，用跟随蜂和侦察蜂遍历结
点．采用正确率、查全率等指标对聚类效果做出客观
评价，仿真结果表明该算法不仅克服了原算法的缺
点，且其正确率和查全率的几何平均值最高，能够有
效地识别蛋白质功能模块．虽然本算法是针对蛋白
质相互作用网络提出的，但是对于其它的具有类似
结构的网络如人际关系网、因特网和Ｗｅｂ网等复杂
网络都具有借鉴意义．
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