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基于拓扑势加权的动态 ＰＰＩ网络复合物挖掘方法
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　　摘　要：　从动态蛋白质相互作用（ＰＰＩ）网络中挖掘蛋白质复合物是当前复合物挖掘研究的一个热点，但是目前
大都采用未加权网络进行聚类分析，由于不能准确地描述网络的拓扑特性，因此其正确率不高．鉴于此，本文提出采用
拓扑势场的方法来构造加权网络，网络中的每一个蛋白质都被视作一个物理粒子，在它周围存在一个虚拟的作用场，

由此网络中所有蛋白质的相互作用联合形成一个拓扑势场，文中定义了结点间的拓扑势的概念，并以此来构造加权网

络，之后采用马尔科夫聚类算法在ＤＩＰ数据和Ｋｒｏｇａｎ数据上进行复合物挖掘．与其它经典算法相比，该方法的 ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ和ｆｍｅａｓｕｒｅ值较高，能更好地识别蛋白质复合物．
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１　引言
　　近年来，生物网络的研究已经成为生物信息学的
热点．将蛋白质结点及其相互作用采用计算机图论理
论抽象成一个复杂网络，用网络的理论来研究蛋白质

分子内部的相互作用是研究热点之一．传统图理论方
法有基于划分的方法、基于层次聚类的方法、基于密度

的局部搜索方法等．基于划分的聚类方法目的是寻找
一个最优划分，通过计算相似性得到最终的聚类模块．
Ｋｉｎｇ等人［１］提出基于代价函数的划分算法 ＲＮＳＣ，该算
法给每一个可能的模块定义相应的代价值代表模块聚

类的好坏，然后寻找代价值较小的模块．其聚类结果依
赖于初始划分的质量，且划分后的每个蛋白质只能属

于一个功能模块，而实际的ＰＰＩ网络中每个蛋白质可能
具有多个功能，参与多个不同的生物进程，因此基于图

划分的方法并不适合ＰＰＩ网络的聚类分析．基于层次的
聚类方法能以树状的形式呈现蛋白质网络的层次结

构．Ｐｒｕｌｊ等人［２］提出基于图连通性的 ＨＣＳ算法，该算
法通过反复迭代移除图中的最小割集，进而将整个网

络分割成若干个独立的 ｃｌｕｓｔｅｒ．Ｗａｎｇ等［３］提出一种快

速层次聚类方法 ＨＣ－ＰＩＮ用于识别蛋白质复合物．这
些方法对噪声非常敏感，而且很难挖掘交叠蛋白质复
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合物．基于密度的局部搜索方法通常将蛋白质复合物
看作稠密子图，是最常用的复合物识别方法．Ｐａｌｌａ等
人［４］提出的 ＣＰＭ算法首先定义一组模块统计特征向
量，搜索得到ｋ个结点的完全子图，再比较两个子图之
间共有结点，若两个子图中有ｋ－１个公共结点，则在新
的图中对应加边，最后把连通的子图作为挖掘到的复

合物．ＬｉＭｉｎ等人［５］在密度的基础上引入距离作为复合

物识别的参数，提出基于距离测定的复合物识别算法

ＩＰＣＡ．这些方法可在扩充过程中允许某个蛋白质重复
出现，但无法识别ＰＰＩ网络中非稠密的子图结构．

由于传统的图理论方法都有自身的缺点，所以近

年来学者们又提出一些其它的蛋白质复合物和功能模

块挖掘算法，其中，Ｇａｖｉｎ等人［６］提出基于核心附件
（ＣＯＡＣＨ）的算法，一个复合物由一个核心组成部分和
附件构成．核心蛋白质是高度共表达的，每个附件绑定
到核，从而形成具有生物特性的复合物．Ｎｅｐｕｓｚ等人［７］

提出一种名为ＣｌｕｓｔｅｒＯＮＥ的算法，能从ＰＰＩ网络中找到
重叠复合物．Ｌｅｉ等人［８］提出基于连通强度的 ＰＰＩ网络
蚁群优化聚类算法．

以上算法均是在无权网络中识别蛋白质复合物，

近年来通过给蛋白质网络加权，得到较真实的网络结

构再进行聚类的方法也不断涌现．比如Ｂａｄｅｒ等人［９］提

出一种基于种子－扩充的局部搜索算法 ＭＣＯＤＥ，该算
法首先给结点赋权值，然后通过计算结点的邻居结点，

将权重高的结点扩展进来形成簇．Ｃｈｏ等人［１０］利用 ＧＯ
注释信息赋予每条蛋白质相互作用边一个权重，提出

一种基于流的模块化算法，用于加权ＰＰＩ网络中交叠复
合物的挖掘．Ｐｅａ等人［１１］用语义相似度获得边权重然

后用一种图熵的方法来识别蛋白质复合物．
马尔科夫聚类算法（ＭａｒｋｏｖＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＣＬ）［１２］是

一种快速的可扩展无监督聚类算法，对于网络的变化

具有很好的鲁棒性，抗噪声能力强，且能迅速而精确地

从大规模蛋白质网络中侦测复合物，是目前比较好的

一种聚类方法．接着，ＶＳａｔｕｌｕｒｉ等人［１３］提出一种正则

化的马尔科夫聚类ＲＭＣＬ对基本的ＭＣＬ进行改进，但
ＲＭＣＬ并未考虑生成的蛋白质复合物中重叠的部分，
ＹＫＳｈｉｈ等人［１４］提出一种ＳＲＭＣＬ算法，将识别到的重
叠复合物剔除．

蛋白质网络构建过程中，大量的蛋白质可以构建

成一个无向无权图．但由于生物实验的局限和计算方
法的错误等原因，使得ＰＰＩ网络数据不可避免地存在假
阳性和假阴性．而且由于生物网络中每个蛋白质有着
不同的功能，不同的边重要性也不同，所有本文引入结

点间拓扑势的概念，对 ＰＰＩ网络进行加权，最后用 ＭＣＬ
算法识别蛋白质复合物，算法简记为 ＭＣＬＴＰ．该算法
在ＤＩＰ数据和Ｋｒｏｇａｎ数据上进行实验，结果表明，文章

中加权网络的构建能更为真实地体现网络结构，同时

可以更有效地挖掘蛋白质复合物．

２　加权网络构建
　　本文引入文献［１５］中的３－ｓｉｇｍａ法则来区分一个
基因在时间序列中哪些时间点上是具有活性的，因为蛋

白质只有在活跃状态时才与其它蛋白质有共同作用并执

行某些功能，然后利用ＰＰＩ数据和基因表达数据为１２个
时间序列构建相互作用网络，从而形成动态蛋白质网络．
２．１　拓扑势场

从数据场思想出发，我们将网络Ｇ看作一个包含ｎ
个结点及其相互作用的抽象物理系统，每个结点周围

存在一个物理场，位于场中的任何结点都将受到其它

结点的联合作用，与数据场的定义不同，网络中结点间

的作用只能通过边来传递．结点间的相互作用与结点
属性以及结点间的网络距离密切相关，根据真实网络

的模块化与抱团特征，我们认为，结点间相互作用具有

局域特性，每个结点的影响能力会随着网络距离的增

长而快速衰减，因此，倾向于采用代表短程场且具有良

好数学性质的高斯势函数描述结点间的相互作用，并

称相应的场为拓扑势场［１６，１７］．
２．２　结点的拓扑势

无权网络反映了结点间的简单连接方式和相互作

用的基本信息．如果给无权网络每条边都赋予相应的
权值，该网络就成为加权网络．加权网络能够描述结点
间联系的紧密程度，更真实、详尽地表达复杂网络的结

构，所以本文引入拓扑势的概念对蛋白质网络进行加

权．网络中的每一个蛋白质都能被视作一个物理粒子，
在它周围存在一个虚拟的作用场，由此网络中所有蛋

白质的相互作用联合形成一个拓扑势场．网络结点拓
扑势的定义如下［１６］：

给定网络Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中，Ｖ＝（ｖ１，…，ｖｎ）为结点
的非空有限集，Ｅ∈ＶＶ为结点之间边的集合．结点 ｖｉ
∈Ｖ的拓扑势定义为

φ（ｖｉ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｍｊ×ｅ

－ ｄｉｊ( )σ( )
２

（１）

其中，ｍｊ表示结点ｖｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）的质量，用来描述每
个结点的固有属性；ｄｉｊ表示网络中两结点间的最短距离；
σ用于控制每个结点的影响范围．

通常，复杂网络中最优影响因子是通过势熵的计算

获得．根据高斯函数的数学性质，对于给定的σ值，每个

结点的影响范围近似为?３σ／槡２」跳的局部区域，根据研
究得知，每个结点的影响范围仅为２跳［１６］．所以我们认为
蛋白质相互作用的最佳影响因子σ为０９４２８．

结点的拓扑势 φ（ｖｉ）表示的是一个结点受到其它
所有结点作用之和，拓扑势值越大，说明该结点在网络

６４１
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中越重要．而本文是从另外一个全新的角度出发，只考
虑单个结点与结点之间的作用关系，计算结点之间的

拓扑势值，拓扑势值越大，说明该边在网络中越重要．根
据所有结点间的拓扑势值得到相应的关系矩阵，从而

形成加权的ＰＰＩ网络．
２．３　结点间的拓扑势定义及加权网络构建

给定网络Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中，Ｖ＝（ｖ１，…，ｖｎ）为结点，
Ｅ∈ＶＶ为结点间边的集合．假定结点在顺着网络中的
边能散发出一个作用场，则位于场内的任何结点都将

受到其它结点的作用．结点在网络结构中的拓扑位置，
相当于结点所处的位势，反映了它影响结点（也反映了

被结点影响）的能力．本文首次采用结点间的拓扑势对
蛋白质间的相互作用进行加权．结点 ｖｉ和 ｖｊ间的拓扑
势定义为

φ（ｖｉ，ｖｊ）＝ｍｊ×ｅ
－ ｄｉｊ( )σ

２

（２）
其中，ｍｊ表示结点ｖｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）的固有属性；ｄｉｊ表示
网络中结点ｉ和ｊ之间的最短距离；σ为控制每个结点
间相互作用的衰减速度与范围的参数，本文将 σ取值
为０９４２８［１６］．

拓扑势的计算过程中，ｍｊ和 ｄｉｊ的取值都会对实验
结果有很大的影响．在关于拓扑势的复杂网络研究中，
ｄｉｊ一般取结点间最短距离，ｍｊ的值一般取为 １

［１７］，然

而，在生物网络中，结点的固有属性具有丰富的生物含

义，网络中的每个蛋白质有着不同的功能和特性，所以

本文对它们进行重新定义．
（１）计算网络中结点间的最短距离ｄｉｊ
文章在计算任意两结点间的最短距离时，基本思

想是：从任意结点ｉ到任意结点 ｊ的最短路径有２种可
能，１是直接从ｉ到ｊ，２是从ｉ经过若干个结点ｋ到ｊ：

①从任意一条单边路径开始，所有两点之间的距
离是边的权，若两点之间没有边相连，则进行步骤②．

②若不满足①，则说明两结点ｉ和ｊ不直接相连，此
时对于每一对顶点ｉ和 ｊ，看是否存在一个顶点 ｍ使得
从ｉ到ｍ再到ｊ比已知路径更短．如果是更新它．

（２）计算ｍｊ的值
由于不同的蛋白质有着不同的属性和功能，所以

我们可以采用不同的方法定义 ｍｊ．本文取 ｍｊ值为１和
网络中心性 ＮＣ［１８］作为 ｍｊ的固有属性分别进行了
实验．

网络中心性ＮＣ定义如下：

ｍｊ＝ＮＣ（ｖｊ）＝∑
ｖｉ∈Ｎｖｊ

Ｚｖｉ，ｖｊ
ｍｉｎ（ｄｖｉ－１，ｄｖｊ－１）

（３）

其中，Ｚｖｉ，ｖｊ表示网络中包含边ｅ（ｖｉ，ｖｊ）的三角形的数量；
ｄｖｉ和ｄｖｊ分别表示结点ｖｉ，ｖｊ的度；Ｎｖｊ表示结点 ｖｊ的所有
邻居结点的集合．

文中采用ｍｊ＝１作为固有属性计算拓扑势的方法

记为ＴＰ，ＮＣ作为固有属性计算拓扑势的方法记为 ＴＰ
ＮＣ．通过式（２）计算结点间的拓扑势值，我们可以获得
蛋白质网络中相应边的权重值，为网络加权．图１为蛋
白质网络加权后的示意图．

通常，我们使用的网络加权方法有：度中心性ＤＣ、边
聚集系数 ＥＣＣ、ＧＯ语义相似性、皮尔逊相关系数 ＰＣＣ
等．ＤＣ仅考虑各结点的邻居结点个数，而没有对网络进
行全局性分析．ＥＣＣ计算任意两结点 ｉ，ｊ的公共邻居个
数，即网络中包含边Ｅｉｊ的三角形的个数，只考虑了图中的
边关系．ＤＣ和 ＥＣＣ是仅从某一拓扑特性出发考虑结点
之间的连接关系，所以这两种方法对网络进行加权比较

片面．ＧＯ语义相似性是选取基因本体信息度量蛋白质结
点间的功能相似性，构造功能相似性网络，该方法从功能

角度出发，不再简单的使用拓扑特性，但是并未融合多种

数据，同样不能很好地反应结点间的相互关系．ＰＣＣ加权
是通过计算两列表达谱的皮尔逊相关系数得到表达谱的

相似性，刻画出两个基因之间的相似关系，即从生物特性

角度进行相似性描述．由于 ＰＰＩ网络中结点之间关系和
物理场中粒子之间的相互关系具有相似性质，本文从新

的角度，定义了结点之间的拓扑势，使用拓扑势性质优化

网络，能够较为真实地描述复杂网络的结构和蛋白质相

互作用之间的可靠程度．

３　ＭＣＬＴＰ算法

３．１　ＭＣＬ聚类
ＭＣＬ算法是基于马尔科夫链模型的一种图聚类方

法．它是通过构建邻接矩阵，通过扩张和膨胀这两种操
作的交替，在蛋白质相互作用网络图中模拟随机游走．
ＭＣＬ算法的主要过程为：
矩阵Ｍ定义为：

Ｍ（ｉ，ｊ）＝ Ａ（ｉ，ｊ）

∑
ｎ

ｋ＝１
Ａ（ｋ，ｊ）

（４）

其中Ａ为添加自循环的邻接矩阵．
矩阵的扩张操作定义为：
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Ｅｘｐａｎｄ（Ｍ）＝Ｍ×Ｍ （５）
矩阵的膨胀操作定义为：

Ｍｉｎｆ（ｉ，ｊ）＝
Ｍ（ｉ，ｊ）ｒ

∑
ｎ

ｋ＝１
Ｍ（ｋ，ｊ）ｒ

（６）

其中ｒ为非负实数．对矩阵Ｍ的每列进行系数为ｒ的幂
运算和归一化计算．
３．２　ＭＣＬＴＰ算法的基本思想

本文先利用基因表达数据和 ＰＰＩ数据分析出蛋白
质的动态特性以及蛋白质之间相互作用的动态变化特

性获得关系矩阵的表达形式得到动态子网络．然后，根
据数据场中势函数的定义，计算和分析蛋白质结点之

间的拓扑势值，得到表示网络结点间拓扑势的邻接矩

阵，从而形成加权的ＰＰＩ网络．
在这个动态加权网络中，再对每个时间序列建立

一个马尔科夫链模型，利用该模型的转移矩阵来描述

该时间序列的动态特征，从而将对这些时间序列的聚

类问题转换为对马尔科夫链模型的聚类问题．利用马
尔科夫聚类模型检索簇，获得基于时间片的动态加权

ＰＰＩ网络聚类结果．
３．３　伪代码描述

算法　ＭＣＬＴＰ算法

输入：无权ＰＰＩ网络Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），膨胀操作参数ｒ，ｐｒｕｎｅ操作阈值ｐｒｕ
输出：蛋白质复合物ＰＣ
（１）ＰＣ＝Ф；
（２）ＦＯＲａｌｌｅｄｇｅｓＥｉｊｉｎＭａｔｒｉｘＤＯ
（３）　ＩＦｖｉ∈Ｎｖｊ／／结点ｖｉ是ｖｊ的邻居结点
（４）　　Ｎｏｄｅ－Ｉｎｔｅｒ＝Ｎ（ｖｉ∩ｖｊ）／／ｖｉ和ｖｊ共有邻居结点
（５）　　Ｍｏｓｔ－ｔｒｉ＝ｍｉｎ（Ｄｅｇｒｅｅｖｉ－１，Ｄｅｇｒｅｅｖｊ－１）；
　　／／最多构成三角形的个数
（６）　Ｎｏｄｅ－Ｖａｌｕｅ－ＤＷ＝∑ｖｉ∈Ｎｖｊ（Ｎｏｄｅ－Ｉｎｔｅｒ／Ｍｏｓｔ－ｔｒｉ）；
　　　／／计算结点加权度
（７）　ＩＦＭ（ｉ，ｊ）＜Ｍ（ｉ，ｍ）＋Ｍ（ｍ，ｊ）
（８）　　Ｍ（ｉ，ｊ）＝Ｍ（ｉ，ｍ）＋Ｍ（ｍ，ｊ）；　／／计算结点间的最短距离
（９）Ｍ（ｉ，ｊ）＝Ｎｏｄｅ－Ｖａｌｕｅ－ＤＷ（ｉ，ｊ）ｅｘｐ（－（Ｎｅｔｗｏｒｋ－Ｄｉｓ
ｔａｎｃｅ（ｉ，ｊ）／ｓｉｇｍａ）^２）；／／计算ＴＰ的值，得到加权网络
（１０）Ｍ＝Ｍ＋Ｉ；　／／Ｍ为添加自循环的邻接矩阵
（１１）Ｍ＝Ｅｘｐａｎｄ（Ｍ）；　　／／扩张操作
（１２）Ｍ＝Ｉｎｆｌａｔｅ（Ｍ，ｒ）；　　／／膨胀操作
（１３）Ｍ＝Ｐｒｕｎｅ（Ｍ，ｐｒｕ）；
（１４）Ｒｅｐｅａｔ（１１）（１２）（１３），ｕｎｔｉｌｔｈｅＭａｔｒｉｘｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ；
（１５）ＲｅｔｕｒｎＰＣ．

３．４　算法时间复杂度分析
该算法的时间复杂度由三部分组成．计算结点加

权度时，是把每个结点和邻居结点的交集统计一遍，所

以对于ｎ个结点的时间复杂度为 Ｏ（ｎ）；然后通过一个
图的权值矩阵求出它的每两点间的最短路径矩阵．该

算法必须计算 Ｎ个矩阵 Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ，其中每一个矩
阵包含Ｎ２个元素，总共必须计算 Ｎ３个元素，所以时间
复杂度为Ｏ（ｎ３）；ＭＣＬ算法在进行扩张操作时，将矩阵
和矩阵相乘，其时间复杂度为 Ｏ（ｎ２）．所以该算法总的
时间复杂度为Ｏ（ｎ＋ｎ３＋ｎ２），其中，ｎ表示蛋白质结点
个数．
３．５　算法的后处理

假设算法识别的复合物是 Ａ，基准复合物是 Ｂ，若
它俩的重叠率得分ＯＳ（Ａ，Ｂ）≥ｔ，（其中ｔ为一个预先设
定的阈值，根据文献［４］得出，ＯＳ取０．２～０．３时可以过
滤掉更多不重要的重叠蛋白质复合物，所以通常 ｔ取值
为０．２［４，６］），则表示预测蛋白质和已知蛋白质匹配，同
时将不符合的蛋白质复合物剔除．ＯＳ定义如下：

ＯＳ（Ａ，Ｂ）＝
ＶＡ∩ＶＢ

２

ＶＡ  ＶＢ
（７）

其中，ＶＡ和ＶＢ是指复合物Ａ和Ｂ中的数量．
采用ＭＣＬＴＰ算法聚类得到复合物后，根据式（７）

计算预测到的复合物和已知基准类的匹配程度，当重

叠率低于给定阈值时，则将该复合物剔除，所有预测到

的蛋白质复合物检测完后，得到最终的蛋白质复合物

结果．

４　实验仿真及分析

４．１　实验数据集
本文实验数据采用 ＤＩＰ数据集［１９］和 Ｋｒｏｇａｎ数据

集［２０］，ＤＩＰ数据中列出了已知的成对蛋白质，成对蛋白质
间的相互作用是指通过生物实验发现两个氨基酸链之间

的绑定关系，有助于人们研究蛋白质网络的组织结构和

复杂性．本文使用的ＤＩＰ数据是ＤＩＰ２０１４０４２７版本．去除
自相互作用和重复相互作用后，该网络中有４９９５个蛋白
质和２１５５４条边．Ｋｒｏｇａｎ数据是用串联亲和纯化来处理
４，５６２不同标签酵母蛋白质．去除自相互作用和重复相互
作用后，该网络中包含２６７４个蛋白质和７０７５条可靠的相
互作用．由于这两个原始网络数据集均没有权重，本文使
用拓扑势对其进行加权．为了评估预测的蛋白质复合物，
本文将 ＣＹＣ２００８［２１］作为基准数据集，该数据集中包含
４０８个通过生物方法预测到的蛋白质复合物，每个复合物
包含两个或两个以上的蛋白质．
４．２　评价方法

本文采用正确率、查全率及它们的几何平均值 ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ来进行算法聚类效果的评价．正确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
是实验结果和标准数据库中最大匹配的结点的个数和

实验结果中结点个数的比值．查全率（ｒｅｃａｌｌ）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：
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ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｃ｜Ｆ）＝ＭＭＳ（Ｃ，Ｆ）Ｃ （８）

ｒｅｃａｌｌ（Ｃ｜Ｆ）＝ＭＭＳ（Ｃ，Ｆ）Ｆ （９）

其中，Ｃ表示实验得到的聚类结果；Ｆ表示标准数据库
的结果；｜Ｃ｜表示测试得到的聚类的结点个数；｜Ｆ｜表示
标准数据库中聚类结点的个数；ＭＭＳ表示实验结果与
标准数据库中最大匹配的结点个数．

综合考虑正确率和查全率两方面，提出了 ｆｍｅａｓｕｒｅ
指标来评价模块的准确性．公式如下：

ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （１０）

４．３　实验结果分析
４．３．１　ＤＩＰ数据实验结果

图２是使用不同加权方法实验挖掘到的蛋白质复
合物与标准库的对比结果．从图中可以看出，ＥＣＣ加权
后的方法未能识别ＹＤＲ３５９Ｃ和ＹＧＲ００２Ｃ两个蛋白质，

是因为其只考虑了结点间边的关系；ＤＣ加权后的方法
有３个结点未能预测到，而且 ＹＥＬ０１８Ｗ结点中错误挖
掘出了几个结点，该方法对蛋白质网络数据的分析较

为单一，所以得到不完全匹配的结果；而使用 ＴＰＮＣ加
权考虑了蛋白质结点的拓扑特性，同时结合了蛋白质

的固有属性和网络中结点间的距离对该网络进行分

析，减小了实验数据与真实网络间的差距，所以 ＴＰＮＣ
加权后得到较好的聚类结果．

为了进一步衡量不同加权方法的性能，本文还用

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ曲线评价方法对不同的查全率水平绘制
查准率的曲线图．如图３所示，当 ｒｅｃａｌｌ值增大时，ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ的值都在变小．当 ｒｅｃａｌｌ值为 ０４５～０６时，ＭＣＬ
ＥＣＣ的ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值更高，而 ｒｅｃａｌｌ取不同值时，ＭＣＬＴＰ
ＮＣ方法都有较高的质量较好，该算法挖掘蛋白质复合
物性能较优．

　　图４是在ＤＩＰ数据上１２个时间片中的ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅ
ｃａｌｌ、ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ实验结果．表１是不同聚类算法在 ＤＩＰ
数据上的性能比较．表中算法上标是指算法首次提出
的文献序号，用于对比的实验结果参考文献如下（表２
同）：ＭＣＯＤＥ，ＤＰＣｌｕｓ，ＩＰＣＡ，ＷｅｉｇｈｔｅｄＧｒａｐｈＥｎｔｒｏｐｙ
来源于文献［１１］；ＭＣＬ，ＲＭＣＬ，ＳＲＭＣＬ来源于文献
［１４］；ＣＰＭ，ＣＯＡＣＨ源于文献［２２］．
　　从表１可看出，部分算法（如 ＣＰＭ、ＣＯＡＣＨ、ＤＰＣｌｕｓ

等）中，并未对网络数据进行预处理，由于数据本身存在

很大误差，不能很好的反映真实网络结构，同时由于算法

自身的缺点而导致预测结果并不理想．ＷｅｉｇｈｔｅｄＧｒａｐｈ
Ｅｎｔｒｏｐｙ使用语义度加权后用图熵的方法识别复合物，其
只考虑了蛋白质功能，且使用图熵的方法聚类性能本身

并没有ＭＣＬ算法好，所以得到的正确率不高，使用ＭＣＬ
算法在原始数据中进行聚类，由于数据本身噪声太多，不
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可避免的存在较大误差，导致算法性能不能很好体现．而
在动态加权的网络中，使用 ＭＣＬ算法聚类效果明显较
优．ＭＣＬＤＣ、ＭＣＬＥＣＣ两种加权方法能有效优化原有数
据结构，使数据更贴合真实数据，从而得到较高的正确

率，但ＤＣ和ＥＣＣ加权考虑片面，而ＴＰ加权考虑了结点
间距离和固有属性，描述了网络中结点间的影响能力，能

有效提高蛋白质相互作用的可靠性，得到的ｆｍｅａｓｕｒｅ较
高，尤其是ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ的值比较理想．但ＴＰ加权时ｍｊ的不
同取法对实验结果也有一定的影响，当ｍｊ＝１时，聚类结
果并不理想，而使用ＮＣ作为固有属性既考虑了结点之
间的关系又考虑了边关系，所以挖掘到的复合物正确率

更高，获得更好的聚类结果．
４．３．２　Ｋｒｏｇａｎ数据实验结果

为评价新方法的性能，本文又在 Ｋｒｏｇａｎ数据集上
进行了实验，并与其它方法进行了比较，如表２，其中
ＭＣＯＤＥ、ＣｌｕｓｔｅｒＯＮＥ、ＨＵＮＴＥＲ、ＭＥＴＨＯＤ来源于文献
［２３］；ＣＯＡＣＨ、ＣＯＡＮ、ＣＭＣ来源于文献［２４］．

表１　各算法在ＤＩＰ数据上的性能比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆｍｅａｓｕｒｅ
ＣＰＭ［４］ ０．３４２９ ０．２５９３ ０．２９５３
ＣＯＡＣＨ［６］ ０．３８２９ ０．５８１８ ０．４６１８
ＭＣＯＤＥ［９］ ０．２０５０ ０．２９８０ ０．２４３０
ＤＰＣｌｕｓ［１１］ ０．３１３０ ０．３０３０ ０．３０８０
ＩＰＣＡ［５］ ０．２１８０ ０．２８８０ ０．２４８０
ＷｅｉｇｈｔｅｄＧｒａｐｈＥｎｔｒｏｐｙ［１１］ ０．４７１０ ０．２４３０ ０．３２１０
ＭＣＬ［１２］ ０．３５６９ ０．３８７９ ０．３７１７
ＲＭＣＬ［１３］ ０．３８１４ ０．４８６６ ０．４２７６
ＳＲＭＣＬ［１４］ ０．４４４３ ０．５７０９ ０．４９９７
ＭＣＬＤＣ加权 ０．６２８９ ０．５３１２ ０．５７５９
ＭＣＬＥＣＣ加权 ０．６４７１ ０．５２６８ ０．５７８６
ＭＣＬＴＰ加权 ０．６８１８ ０．５１８３ ０．５８８９
ＭＣＬＴＰＮＣ加权 ０．７３８０ ０．５１１８ ０．６０４５

表２　各算法在Ｋｒｏｇａｎ数据上的性能比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ ｆｍｅａｓｕｒｅ
ＭＣＯＤＥ［９］ ０．７２ ０．１６ ０．２６
ＣｌｕｓｔｅｒＯＮＥ［７］ ０．５８ ０．３３ ０．４２
ＨＵＮＴＥＲ［２３］ ０．８７ ０．２０ ０．３２
ＭＥＴＨＯＤ［２３］ ０．４６ ０．５９ ０．５２
ＣＯＡＣＨ［６］ ０．６２ ０．３４ ０．４４
ＣＯＡＮ［２４］ ０．７１ ０．３３ ０．４５
ＣＭＣ［２４］ ０．７５ ０．２４ ０．３６
ＭＣＬＤＣ加权 ０．６４９８ ０．４９５４ ０．５６２２
ＭＣＬＥＣＣ加权 ０．６７４４ ０．４９３３ ０．５６９８
ＭＣＬＴＰ加权 ０．７３８６ ０．４７８０ ０．５８０４
ＭＣＬＴＰＮＣ加权 ０．８４５８ ０．４６９９ ０．６０４１

　　图５反映的是在 Ｋｒｏｇａｎ数据中１２个时间片中的
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、ｆｍｅａｓｕｒｅ实验结果．从表 ２可以看出，
ＭＣＬＴＰＮＣ方法的结果优于其它所有方法，从不同的
加权方法中可以看出，ＴＰＮＣ加权可以有效识别蛋白

质复合物，聚类结果最优，再次证明ｍｊ取值的重要性和
ＮＣ作为固有属性的合理性，但是由于算法识别的复合
物总数比较少，所以ｒｅｃａｌｌ值并不理想．

５　总结
　　文章使用３ｓｉｇｍａ准则构建动态网络，然后用结点
间拓扑势的方法给 ＰＰＩ网络加权，对网络进行优化，得
到动态加权网络，较好地体现了网络生物特性和结构

特性，之后采用 ＭＣＬ算法挖掘蛋白质复合物，分别在
ＤＩＰ数据和 Ｋｒｏｇａｎ数据上进行仿真实验，并将预测到
的复合物与基准类进行对比分析．从以上分析得出，在
动态加权网络中识别复合物优势明显，但不同的加权

方法会对结果产生影响，文中采用拓扑势的思想使网

络中蛋白质之间的相互关系更准确，降低了数据假阳

性和假阴性带来的负面影响，再结合快速高效的 ＭＣＬ
算法，使得 ＭＣＬ－ＴＰ算法挖掘到的复合物与标准数据
库匹配度较高，所以得到较高的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值，相应的 ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ的值也较优．但是由于算法对ｒｅｃａｌｌ的值提高不
明显，且ＴＰ中固有属性对结果影响明显，所以下一步
将对该算法中距离参数和结点的固有属性进行改进，

使算法具有更高准确率，且将动态网络加权思想运用

于关键蛋白识别和疾病预测等相关研究中．
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