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摘 要： 结合多种生物数据分析蛋白质相互作用网络（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＰＩＮ）中的功能模块结
构，是目前蛋白质功能计算分析领域亟待解决的难题之一．本文提出了一种基于聚合非负矩阵分解（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＮｏｎｎｅｇ
ａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣｏＮＭＦ）的多视图一致性功能模块检测方法，该方法同时逼近多视图数据，寻找统一的最优解
达到对原多数据的最优近似．根据该统一解得到功能模块关系，同时该方法能够找到可重叠性的功能模块．实验结果
显示本文所提出算法通过融合基因本体、基因表达谱与ＰＰＩＮ数据，在模块检测准确度上有一定提高，检测出的蛋白质
功能模块具有真实生物意义．
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１ 引言

基于蛋白质相互作用网络（ＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＰＩＮ）分析蛋白质的具体功能是目前生物信息
学研究中的一大热点．ＰＰＩ描述的是两个蛋白质间的物
理直接连接或两者间的功能一致性［１］．ＰＰＩＮ以每个蛋
白质为结点，两个蛋白质间的相互关系作为两结点的

边，形成一无向图．众所周知，蛋白质大多通过相互作用
形成功能意义上紧密联系的集合，也就是我们所说的功

能模块，以共同执行相应的一种或多种生命活动，分析

ＰＰＩ功能意义是了解和掌握生命活动的分子机制的基
础．

至今，学术各界已提出多种聚类方法用来检测

ＰＰＩＮ中的功能模块，其中基于非监督学习的聚类方法
是最常用的 ＰＰＩ模块挖掘方法［２～４］．然而，由于 ＰＰＩ数据
的高噪声和不完整性，聚类结果大多不能令人满意．有
学者证实酵母双杂交实验（ｙｅａｓｔｔｗｏｈｙｂｒｉｄ）所得到的
ＰＰＩ数据中其误报率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）可达５０％［５］．基于如
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此大噪声比例的数据，单纯依据 ＰＰＩＮ的拓扑特征来寻
找紧密联系的功能模块并不能给我们提供可靠的结

果．这也是之前一些传统功能模块挖掘方法，如
ＭＣＯＤＥ［２］，ＣＦｉｎｄｅｒ［６］，马尔科夫聚类（ＭａｒｋｏｖＣＬｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＭＣＬ）［７］等方法的一大掣肘．

近年来生物数据收集手段日新月异，通过多种手

段对 ＰＰＩ数据做补充研究成为可能．首先，基因表达数
据被用于寻找共表达的基因和基因产物．这一方法的
基本假设是，在一段生命过程中表达模式相似的基因

（或基因产物）倾向具有相同的功能，同时在 ＰＰＩＮ中也
更倾向于相互联系形成密集功能模块［８］．Ｓｅｇａｌ等人依
据基因共表达的模式特征来提取功能模块［９］；也有学

者将基因共表达作为 ＰＰＩＮ权重进行分析［１０］．另一方
面，Ｃｈｏ等人［１１］利用基因本体注释信息（ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ，
ＧＯ）［１２］计算蛋白质相似度，并据此构建了一个模拟蛋
白质功能流在网络中的传输模型，功能流所到之处被

划分为同一功能模块．这一方法体现了蛋白质功能在
网络中的动态传递概念，并解决了多功能蛋白质的多

功能模块从属，即功能模块的重叠问题．
这些方法均得到一定程度的成功．然而不同的数

据各有倾向：基因共表达倾向于检测细胞生命过程中

表达模式一致的蛋白质群，而ＧＯ则是静态描述的功能
信息．同时，二者各有弊端：首先，基因表达数据在收集
过程中，实验本身引入的噪声不可避免；其次，由于人

类技术所限，还有丰富的基因功能特质依然未知，ＧＯ
注释信息也仍在不断完善［１３］．将每个角度所获得的数
据看做一个视图，如何从多视图中提取一致信息是数

据挖掘界近来面临的一个难题．基于以上观察，本文提
出一种同时分析基因共表达、ＧＯ注释和 ＰＰＩＮ，提取多
视图中聚合特征最为一致的功能模块的方法，简称作

ＣｏＮＭＦ（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）．本文
的基本假设是，具有相同功能的蛋白质一般在相互作

用网络中倾向紧密联系，在基因表达谱中具有更为相

似的表达模式，同时在基因功能标注系统中也应倾向

于有相似的语义信息．ＣｏＮＭＦ的创新之处在于利用基
础的矩阵分解概念将一致性检测问题转化为寻找多视

图的共同基础向量问题，且依据图邻接相似度矩阵的

对称性质提出了更为适用的优化目标函数．本文利用
两个不同规模的 ＰＰＩＮ数据来验证 ＣｏＮＭＦ算法的有效
性．通过与多种当前常用算法比较，结果显示 ＣｏＮＭＦ整
体优于现今主流的基准比较方法，是一种有效融合多

种生物信息源的蛋白质功能模块提取方法．

２ 相关工作

在此作者先给出问题的简单描述，并简要介绍已

往算法，以说明本文算法的新颖之处．对于给定网络 Ｇ

存在多个视图描述Ａ（ｉ）∈ＲＲＮ×Ｎ＋ ，ｉ＝１，２，…，Ｉ，Ａ（ｉ）是
网络 Ｇ的结点邻接相似度矩阵，Ｍ代表视图个数．

与本文算法相关的已有算法包括直接权重融合算

法，基于核函数的融合算法和近来比较受关注的集合

聚类方法等等．权重融合算法，将 Ａ（ｉ）的权重线性组

合，即 Ａ＝∑
Ｉ

ｉ＝１
Ａ（ｉ），作为聚类算法的基础数据，以期

获得多数据融合的模块检测结果．较有代表性的聚类
算法有谱聚类（ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［１４］，ＭＣＬ等．

区别于直接的原始数据叠加，第二种较通用的融

合算法对多视图数据进行核函数的叠加．首先，经由核
函数Ф将原始数据Ａ（ｉ）映射到同一特征空间 Ｆ之后将

所得特征叠加，即：Φ＝∑
Ｉ

ｉ＝１Φ
（ｉ）．其中核函数的选择

有多种，较适用于网络模型的之一是谱核函数（ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｋｅｒｎｅｌ）［１５］，如下式：

Φ
（ｉ）＝∑

ｄ

ｋ＝１
ｖ（ｉ）ｋ （ｖ（ｉ）ｋ）Ｔ （１）

式中 ｖ（ｉ）ｋ 是拉普拉斯矩阵Ｌ（ｉ）的第 ｋ小的特征值所对

应的特征向量；Ｌ＝Ｄ－
１
２（Ｄ－Ａ）Ｄ－

１
２是 Ａ的归一化拉

普拉斯矩阵，Ｄ中仅对角元素非零，且 Ｄｉｉ＝∑ｊ
Ａｉｊ；ｄ

＜＜Ｎ代表每个矩阵所用到的最小特征值的个数．
集成聚类：集成聚类是一种对知识重新利用的方

法，近年来在机器学习和数据挖掘领域获得了很大关

注．Ｓｔｒｅｈｌ和Ｇｈｏｓｈ［１６］提出了两种图聚类的集成方法，基
于实例（ｉｎｓｔａｎｃｅｓ）和基于聚类簇（ｃｌｕｓｔｅｒｓ）的方法．两种
方法区别在于完成基础聚类后二次聚类对象及其相似

度的选取．在进行集合聚类时，基于目标的集成聚类方
法（ＩＮｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥＮＳｅｍｂｌｅ，ＩＮＥＮＳ）以原实例
即原图中结点为集合聚类对象，以结点同落于一个聚

类簇的频率为两结点相似度；而基于聚类簇的方法

（ＣＬｕｓｔｅｒｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇＥＮＳｅｍｂｌｅ，ＣＬＥＮＳ）则以基础聚类
模型所得聚类结果为对象，以两个聚类簇共同含有的

结点数来计算两聚类簇的相似度．Ｆｅｒｎ［１７］等人提出了
一种超二分图集成聚类方法（ＨｙｂｒｉｄＢｉｐａｒｔｉｔｅＧｒａｐｈＦｏｒ
ｍｕｌａｔｉｏｎ，ＨＢＧＦ），该方法将实例和聚类簇同作为二次聚
类的结点，二者之间的从属关系构成一个超二分图．
Ｆｅｒｎ利用谱聚类算法对该超二分图做聚类划分最终得
到集成聚类结果．集成聚类方法能够整合多聚类模型
或同一聚类模型下不同参数的聚类结果，利用基础聚

类的初步知识得到相对稳定的结果．但是这一类算法
的一大弊端是集成结果严重依赖于基础聚类模型的选

择．
本文方法与核函数聚类方法有一定共通性，但是

贡献在于，本文方法通过基础的矩阵分解概念将一致

性检测问题转化为寻找多视图的共同基础矩阵因子的
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问题．此外，本方法依据图邻接相似度矩阵的对称性质
对目标函数进行改进使其更适用于图的聚类问题．

３ 多视图下的ＣｏＮＭＦ算法

传统的 ＮＭＦ问题将非负矩阵 Ａ分解为两个低阶
非负矩阵的乘积形式［１８］，如式（２）所示．

ｍｉｎ
Ｗ，Ｈ０

１
２‖Ａ－ＷＨ

Ｔ‖２Ｆ （２）

其中，Ａ∈ＲＲｍ×ｎ＋ ，Ｗ∈ＲＲｍ×ｋ＋ ，Ｈ∈ＲＲｎ×ｋ＋ ，ｋｍｉｎ｛ｍ，ｎ｝，

‖·‖Ｆ是 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．ＮＭＦ将原特征空间中的 Ａ分
解为基向量（Ｗ中的列向量）的线性组合形式．根据
ＮＭＦ的非负特性，我们非常自然地将其应用在聚类问
题中，Ｗ矩阵通常被看做原数据Ａ行向结点的聚类标
示矩阵，当 Ｗ（ｉ，ｊ）＝１，表示 Ａ中第ｉ行结点属于第ｊ
个聚类．同样，ＨＴ则表示原数据行向结点的聚类标识，
即 ＨＴ（ｉ，ｊ）＝１，表示 Ａ第ｉ列结点属于第 ｊ个聚类．
ＮＭＦ不能同时保证在两个变量上的凸性质，只能得到
局部最优解．由此，单就矩阵近似分解而言，相对于其
他矩阵低秩近似方法，如奇异值分解方法（ＳｉｎｇｌｅＶａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），ＮＭＦ对原矩阵 Ａ的最有近似结果
并没有体现出任何优势，但是 ＮＭＦ方法的非负特性使
其比ＳＶＤ更加适用于现实问题的聚类方法，因为这些
问题所涉及的特征、特征相似度等量度都自然地具有

非负性质［１９］．同时，ＮＭＦ的非负性质使其具有良好的可
解释性，这是ＳＶＤ方法所不具备的．

不同于传统 ＮＭＦ聚类，本文中所涉及的蛋白质相
似度矩阵 Ａ（ｉ）是对称矩阵，Ａ（ｉ）∈ＲＲｎ×ｎ＋ ，Ｗ，Ｈ∈ＲＲｎ×ｋ＋ 且

二者理论上应相等．为检测多视图中一致信息，ＣｏＮＭＦ
将多视图 Ａ（ｉ）变换为基向量的线性组合并对基向量空
间及线性组合变换加限制条件，使得其满足两个限定

目标：

（１）所有视图通过因式分解后获得的聚类标示矩
阵相互一致，即与真正的蛋白质功能聚类标示矩阵 Ｈ；

（２）由于相似度矩阵 Ａ（ｉ）为对称矩阵，提现结点聚
类结果的标示矩阵 Ｗ与Ｈ应一致．因此，必须对传统
ＮＭＦ方法做相应修改，以保证获得对称标示矩阵并最
优还原原相似度矩阵 Ａ（ｉ）．
３１ ＣｏＮＭＦ的实现

基于上述思想，本文提出的目标函数如式（３），采
用三因子乘积算多视图的近似分解结果，同时加入限

定惩罚因子以引导目标函数得到满足上述两个限定目

标的最优结果．

ｍｉｎ１２∑
Ｉ

ｉ＝１
‖Ａ（ｉ）－Ｈ（ｉ）Ｓ（ｉ）（Ｈ（ｉ））Ｔ‖２Ｆ＋

α
２∑

Ｉ

ｉ＝１
‖Ｈ（ｉ）－Ｈ‖２Ｆ

ｓ．ｔ． Ｈ（ｉ）０，Ｓ（ｉ）０ （３）
其中，α≥０，本文中此经验阈值根据实验限定为０．４５；ｉ
∈（１，…，Ｉ）代表视图个数．Ｈ代表同时最终拟合多个
视图的最优统一解．式中前半部分旨在得到原矩阵的
最优逼近分解矩阵，Ｈ依然作为聚类标示矩阵，而 Ｓ集
中提取出聚类相互之间的关系，也即相似度．后半部分
作为惩罚因子限定了的聚类结果最终趋于一致性最优

解，也即各视图的聚类指示矩阵趋于同一最优解．为解
决这一优化问题，文本采用迭代更新算法．具体来讲，
该迭代算法包括三个步骤：

（１）给定 Ｈ（ｉ），Ｈ，求解 Ｓ（ｉ）的迭代更新规则：
令Ψ 为限定条件Ｓ（ｉ）≥０所对应的拉格朗日乘子，

Ｌ１代表目标函数，则目标函数的拉格朗日对偶为：

Γ１＝Ｌ１＋Ｔｒ（ΨＳ（ｉ）） （４）
其中，Ｔｒ代表了求矩阵的迹．对上式求极值等价于最小
化下式：

Γ
′
１＝Ｔｒ（Ａ（ｉ）（Ａ（ｉ））Ｔ－２Ａ（ｉ）Ｈ（ｉ）ＳＴ（Ｈ（ｉ））Ｔ

＋Ｈ（ｉ）Ｓ（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ）Ｓ（Ｈ（ｉ））Ｔ＋
α（Ｈ（ｉ）（Ｈ（ｉ））Ｔ－２Ｈ（Ｈ（ｉ））Ｔ）＋Ｔｒ（ΨＳ（ｉ）） （５）

Γ
′
１函数对 Ｓ（ｉ）求导，

Γ′１
Ｓ（ｉ）

＝－（Ｈ（ｉ））ＴＡ（ｉ）Ｈ（ｉ）

＋（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ）Ｓ（ｉ）（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ）＋Ψ （６）
根据ＫＫＴ条件，我们得到：

Γ′１
Ｓ（ｉ）

＝０，

ΨｎｋＳ（ｉ）ｎｋ＝０， １＜ｎ＜Ｎ，１＜ｋ＜Ｋ （７）
由此我们得到 Ｓ（ｉ）的更新迭代规则：

Ｓ（ｉ）＝（（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ））－１（Ｈ（ｉ））Ｔ

Ａ（ｉ）Ｈ（ｉ）（（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ））－１ （８）
（２）固定 Ｓ（ｉ），Ｈ，求解 Ｈ（ｉ）的迭代更新规则：
令Ω为限定条件Ｈ（ｉ）≥０所对应的拉格朗日乘子，

Ｌ１代表目标函数，则目标函数的拉格朗日对偶为：

Γ２＝Ｌ１＋Ｔｒ（ΩＨ（ｉ）） （９）
对上式求极值等价于最小化下式：

Γ
′
２＝Ｔｒ（Ａ（ｉ）（Ａ（ｉ））Ｔ－２Ａ（ｉ）Ｈ（ｉ）ＳＴ（Ｈ（ｉ））Ｔ

＋Ｈ（ｉ）Ｓ（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ）Ｓ（Ｈ（ｉ））Ｔ＋α（Ｈ（Ｈ）Ｔ

＋Ｈ（ｉ）（Ｈ（ｉ））Ｔ－２Ｈ（Ｈ（ｉ））Ｔ）＋Ｔｒ（ΩＨ（ｉ）） （１０）
我们通过构造辅助函数的方法，求解 Ｈ（ｉ）的更新

迭代规则如式（１１），其具体收敛性证明见下小节．

Ｈ（ｉ）ｎｋ＝Ｈ（ｉ）ｎｋ
２（Ａ（ｉ）Ｈ（ｉ）Ｓ（ｉ））ｎｋ＋αＨｎｋ

２（Ｈ（ｉ）Ｓ（ｉ）（Ｈ（ｉ））ＴＨ（ｉ）Ｓ（ｉ））ｎｋ＋αＨ（ｉ）( )
ｎｋ

１
４

（１１）
（３）给定 Ｈ（ｉ），Ｓ（ｉ），求解 Ｈ．
对 Ｈ的迭代更新，采用式（１２），其推导过程类似

９３３２第 １２ 期 张 媛：基于多视图融合的蛋白质功能模块检测方法



于式（８）的推导．

Ｈ ＝ １Ｉ∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｈ（ｉ） （１２）

重复迭代以上三个步骤，最终达到目标函数的收

敛．值得一提的是，ＮＭＦ的非负性使其易于拓展至概率
模型，本文的方法利用了这一性质获得可重叠聚类．将
迭代结果做归一化至［０，１］之间，并以一定阈值取舍得
到最终提现重叠性质的聚类结果．
３２ 收敛性证明

为证明上述关于 Ｈ的更新迭代规则的收敛性，本
文构造了Γ２（Ｈ）的辅助函数并证明其凸性质．证明过
程用到以下两个引理：

引理１ 给定任意非负矩阵 Ａ∈ＲＲｎ×ｎ＋ ，Ｂ∈ＲＲｋ×ｋ＋ ，Ｓ

∈ＲＲｎ×ｋ＋ 和 Ｓ′∈ＲＲｎ×ｋ＋ ，Ａ和Ｂ为对称矩阵，且满足以下不
等关系［２８］：

∑
ｉｐ

（ＡＳ′Ｂ）Ｓ２ｉｐ
Ｓ′ｉｐ

Ｔｒ（ＳＴＡＳＢ） （１３）

引理２ 给定任意非负对称矩阵 Ａ∈ＲＲｋ×ｋ＋ 和 Ｂ∈
ＲＲｋ×ｋ＋ ，对于 Ｈ∈ＲＲｎ×ｋ＋ 下述不等关系成立

［２９］：

Ｔｒ（ＨＡＨＴＨＢＨＴ）≤∑
ｉｋ
（
Ｈ′ＡＨＴ′Ｈ′Ｂ＋Ｈ′ＢＨ′ＴＨ′Ａ

２ ）
ｉｋ

Ｈ４ｉｋ
Ｈ′３ｉｋ
（１４）

首先，定义Γ２（Ｈ）的辅助函数 Ｚ（Ｈ，Ｈ’）：

Ｚ（Ｈ，Ｈ′）＝∑
ｉｊ
Υｉｊ－２∑

ｉｊｋｌ
Ｈ′ｊｉＳｊｋＨ′ｋｌＡｌｉ１＋ｌｏｇ

ＨｊｉＨｋｌ
Ｈ′ｉｊＨ′( )

ｋｌ

＋∑
ｉｊ
Ｈ′ＳＨ′ＴＨ′( )Ｓｉｊ

Ｈ４ｉｊ
Ｈ′３ｉｊ

＋α∑
ｉｊ
Ｈ′ｉｊ
Ｈ２ｉｊ
Ｈ′ｉｊ
－２α∑

ｉｊ
ＨｉｊＨ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｈｉｊ
Ｈ′( )
ｉｊ

（１５）
其中Υ＝Ａ（ｉ）（Ａ（ｉ））Ｔ＋α（Ｈ（Ｈ）Ｔ．得到上式的中间
推导依据有：

ｕ≤１＋ｌｏｇｕ

Ｔｒ（ＡＨＳＨＴ）∑
ｉｊｋｌ
Ｈ′ｊｉＳｊｋＨ′ｋｌＡｌｉ１＋ｌｏｇ

ＨｊｉＨｋｌ
Ｈ′ｉｊＨ′( )

ｋｌ

Ｔｒ（ＨＨＴ）≤∑
ｉｊ
Ｈ′ｉｊ
Ｈ２ｉｊ
Ｈ′ｉｊ

Ｔｒ（ＨＨＴ）∑
ｉｊ
ＨｉｊＨ′ｉｊ１＋ｌｏｇ

Ｈｉｊ
Ｈ′( )
ｉｊ

（１６）
明显有 Ｚ（Ｈ，Ｈ′）Γ２（Ｈ）且 Ｚ（Ｈ，Ｈ）＝Γ２（Ｈ），因此
Ｚ（Ｈ，Ｈ′）是Γ２（Ｈ）的辅助构造函数．明显可知 Ｚ（Ｈ，
Ｈ′）的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是半正定的也即 Ｚ（Ｈ，Ｈ′）为凸函
数．通过求解Ｚ（Ｈ，Ｈ′）／Ｈ＝０得到 Ｈ的更新迭代式
（１１）也即使Γ２（Ｈ）收敛于全局最小值的迭代规则．

４ 相似度计算

本节将介绍上文中蛋白质功能相似度 Ａ（ｉ）的计算
方法．
４１ 基因共表达相关系数

共表达的蛋白质倾向参与同种生命功能活动，属

于同一功能模块，所以基因表达数据常被用来计算蛋

白质功能相似度，弥补 ＰＰＩＮ的不可靠性［３，４］．本文采用
皮尔森相关系数计算基因表达模式的相似程度（归一

化至０～１范围）．基因共表达相关系数用 Ｃ表示，并与
ＰＰＩＮ相结合：

ｗ１（ｐｉ，ｐｊ）＝Ｃ（ｐｉ，ｐｊ）×Ｇ（ｐｉ，ｐｊ） （１７）
其中，ｐｉ，ｐｉ代表任两蛋白质，Ｇ是描述 ＰＰＩＮ的邻接矩
阵，ｗ１是将基因共表达相关系数与原蛋白质网络相结
合后所得相似性矩阵．共表达分析是降低 ＰＰＩＮ噪声的
一个有力工具，但是基因表达谱数据自身的噪声，是其

应用中的一大问题．结合ＧＯ功能注释信息能够帮助弥
补基因表达谱数据中的不可靠因素．
４２ ＧＯ功能相似度系数

ＧＯ是一个知识体系，概括了基因所参与的生物过
程（ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓ，ＢＰ），发挥的分子功能（Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＦ）和所处在的细胞位置（ＣｅｌｌｕｌａｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔ，
ＣＣ）［１３］．ＧＯ将这些知识根据从属关系组织成有向无环
图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ）．ＧＯ功能相似测量主要有两种
方法：基于路径长度的方法和信息量方法．计算两个注
释条目在ＧＯ结构中的最短路径长度，是最简单的比较
两条目间相似度的方法．但是两注释条目间在 ＧＯ系统
结构中的路径长度并不能真正功能上的相似度．而从
另一方面，基于信息量的方法以计算注释条目的信息

量（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｎｔｅｎｔ，ＩＣ）来测量比较两条目间共通的
信息．给定ＧＯ子集中任一个条目 ｃ，θ为从属于ｃ的所
有子条目的集合，ｐ（ｃ）表示一个基因被θ中任一条目
所注释的概率，并以负对数形式表示该条目所包含的

信息量，即 －ｌｏｇ（ｐ（ｃ））．因此，如果条目 ｃ是所在子集
结构的根条目，则θ包含属于该子集的所有条目，因此

ｐ（ｃ）必然为１，而该条目 ｃ的信息量为０．计算两个条目
的功能相似度，就是计算二者最低层的共有父条目结

点的信息量大小［２０］，加入归一化因子后其计算方法如

下［２１］：

Ｏ（ｃｉ，ｃｊ）＝ ｍａｘ
ｃ∈Ｐａ（ｃｉ，ｃｊ）

２×［ｌｏｇ（ｐ（ｃ））］
ｌｏｇ（ｐ（ｃｉ））＋ｌｏｇ（ｐ（ｃｊ））

（１８）

式中，Ｐａ（ｃｉ，ｃｊ）是 ｃｉ，ｃｊ共有父条目的集合．
基因通常包含多条ＧＯ注释，因此计算两基因或基

因产物的功能相似度，要考虑所有注释条目．我们用式
（１４）挑选其中一基因所包含的任一注释与另一基因所
对应的注释集θｊ中具有最大相似度的注释，累计最大
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注释相似度并取均值．

Ｏ′（ｐｉ，ｐｊ）＝
１

Ｕ×Ｗ（∑ｕ∈θｉ
ｍａｘ（Ｏ

ｗ∈θｊ
（ｃｕ，ｃｗ））＋

∑
ｗ∈θｊ

ｍａｘ（Ｏ
ｕ∈θｉ
（ｃｕ，ｃｗ））） （１９）

其中θｊ，θｉ是两个蛋白质所对应的注释集，Ｕ＝｜θｉ｜，Ｗ
＝｜θｊ｜．基因功能相似系数，作为 ＰＰＩＮ的另一权重，与
其邻接矩阵结合获得第二个相似性矩阵：

ｗ２（ｐｉ，ｐｊ）＝Ｏ′（ｐｉ，ｐｊ）×Ｇ（ｐｉ，ｐｊ） （２０）

５ 实验与讨论

５１ 实验数据与实验说明

本文分别在两组 ＰＰＩＮ数据上对所提出进行验证．
其一来自Ｇａｖｉｎ等人的工作［２２］，该 ＰＰＩ信息来源于串联
亲和纯化（ＴａｎｄｅｍＡｆｆｉｎｉｔｙＰｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＴＡＰ），包含 ２，５５１
个蛋白质和２１，４１３个相互作用．ＴＡＰ数据相对准确，近
年来更新较不频繁，本文对其功能模块的检测与另一

组来自 Ｂｉｏｇｒｉｄ数据库做对比．Ｂｉｏｇｒｉｄ数据库更新及时，
ＰＰＩ数据较全面．在本文实验中，我们剔除了 Ｂｉｏｇｒｉｄ中
不存在对应基因表达的蛋白质，因此得到了一个包含

４，５３１结点和其间１４３，２２６个相互作用的 ＰＰＩＮ．本文所
用的 ＧＯ数据下载自 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｅｏｎｔｏｌｏｇｙ．ｏｒｇ／．ＧＯ
注释信息中，存在一些尚没有交叉验证的信息，为了取

得更准确的相似度信息，本文单独提取并使用仅提取

经实验或专家验证后的注释条目，即 ＩＤＡ，ＩＥＰ，ＩＧＩ，ＩＭＰ，
ＩＰＩ，ＲＣＡ和 ＴＡＳ证据码下的 ＧＯ注释，而排除 ＩＣ，ＩＥＡ，
ＩＳＳ，ＮＡＳ及ＮＤ条目［２３］．基因表达数据来自 ＧＥＯ（Ｇｅｎｅ
ＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎＯｍｎｉｂｕｓ）数据库，其检索号为ＧＳＥ１２０５５［２４］．

对于实验结果的验证，本文根据 ＣＹＣ２００８［２５］数据
集做校验标准．该数据集包含了４０８个酵母蛋白质功能
模块，所有模块均经由小规模试验验证或有相关文献

支持．本文用查全率（Ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ，Ｒｅｃ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒａｔｅ，Ｐｒｅｃ）和二者融合的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值［１１，２６］验证算法检

测到的功能模块与 ＣＹＣ２００８标准数据集的一致性．上
述衡量指标的计算方法如下：

Ｐｒｅｃ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ），

Ｒｅｃ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ），Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２×Ｐｒｅｃ×ＲｅｃＰｒｅｃ＋Ｒｅｃ

（２１）

其中，ＴＰ代表 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，真正性结果，即算法检测到
的正确的模块；ＦＰ代表 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ，假正性结果，即算
法未检测到但在标准数据中存在的正确模块；ＦＮ为
ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ，假负性结果，算法检测到但标准数据中不
存在的模块．
５２ 结果分析与讨论

本文从多种角度选取了比较方法．其中 ＭＣＯＤＥ，
ＣＦｉｎｄｅｒ，ＲＲＷ［２７］均仅利用 ＰＰＩＮ的拓扑结构．ＭＣＯＤＥ采
用一种贪婪算法将权重 ＰＰＩＮ划分为紧密联系的子区
域．ＣＦｉｎｄｅｒ基于全连通团（ｃｌｉｑｕｅ）的概念扩张网络中团
成员形成功能模块．ＲＲＷ是通过可重启的随机行走方
法寻找起始节点可到达的结点组成功能模块．

如图１所示，本文所提出算法 ＣｏＮＭＦ在 Ｂｉｏｇｒｉｄ数
据集上达到最高的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值，综合指标明显优于其
他比较算法．基于 ＰＰＩＮ拓扑结构的三种比较算法在
ＴＡＰ中精确度较高，但在 Ｂｉｏｇｒｉｄ数据集上其结果则相
对不及其他算法．一个合理的解释是，ＴＡＰ数据相对较
精确且数据集较小，基于 ＰＰＩＮ拓扑结构的算法较易受
数据集大小和噪声的影响，检测结果不稳定．同时，本
文发现直接以权重叠加不同视图的 ＷｅｉＳｕｍ算法同样
在ＴＡＰ数据上表现较为理想．ＷｅｉＳｕｍ对 Ｂｉｏｇｒｉｄ数据明
显优于ＭＣＯＤＥ等三种算法，这说明了多视图融合的必
要性．比较本文算法与其他数据融合算法及聚类集成
算法，ＣｏＮＭＦ在 Ｂｉｏｇｒｉｄ数据的检测结果要好于其他算
法，其提高程度明显优于在 ＴＡＰ数据上的表现．由此我
们能够得出结论，本文所提出算法对噪声较大且数据

集也较大的情况下提高较为显著．

表１具体展示了比较方法在两数据集上的结果，除
查准率、查全率和 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值外，以此统计了准确查
找到的功能模块数、模块平均大小、准确查找到的模块

覆盖蛋白质数目和属于多个模块的蛋白质数目．本文
算法所检测出的功能模块平均大小更大，覆盖更多的

蛋白质，同时所得结果允许某些蛋白质存在于多个功
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能模块，解决了模块的重叠问题．
表１ 算法比较

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｓ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｓｕｒｅ Ｍａｔｃｈｅｄｍｏｄｕｌｅｓ Ａｖｅｒａｇｅｓｉｚｅ Ｃｏｖｅｒｐ


ｒｏｔｅｉｎｓ Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｓ

ＴＡＰ

ＭＣＯＤＥ ０．７３８ ０．２７８ ０．４０４ ９８ ４．７３ ４６５ —

Ｃｆｉｎｄｅｒ ０．６５７ ０．３１０ ０．４２１ １１０ ８．３８ ９２０ —

ＲＲＷ ０．７０１ ０．２４１ ０．３５９ ８５ ７．５９ ６４８ —

ＫｅｒＳｐｅ ０．３２４ ０．２６０ ０．２８８ ９２ ７．２ ６９９ —

ＩＮＥＮＳ ０．４０９ ０．２９７ ０．３４４ １０５ ８．１６ ８４９ —

ＣＬＥＮＳ ０．４９０ ０．４１５ ０．４５０ １４７ ８．３４ １２２６ —

ＷｅｉＳｕｍ ０．６５１ ０．５６７ ０．６０８ ２０１ ５．９７ １１９９ —

ＨＢＧＦ ０．６０３ ０．５１１ ０．５５４ １８１ ９．１４ １６５４ —


ＣｏＮＭＦ ０．６４７ ０．５４８ ０．５９３ １９４ １３．３７ １９４７ ５２４

Ｂｉｏｇｒｉｄ

ＭＣＯＤＥ ０．４７４ ０．２０３ ０．２８４ ８３ ６．５９ ５４５ —

Ｃｆｉｎｄｅｒ ０．５４１ ０．２８９ ０．３７７ １１８ ７．６３ ９０１ —

ＲＲＷ ０．４９０ ０．２３９ ０．３２１ ９７ ７．８５ ７６４ —

ＫｅｒＳｐｅ ０．４３７ ０．４２８ ０．４３３ １７５ ７．３９ １２９２ —

ＩＮＥＮＳ ０．４２８ ０．４１９ ０．４２３ １７１ ９．２４ １５８０ —

ＣＬＥＮＳ ０．３４２ ０．３３５ ０．３３８ １３７ ８．７９ １２０２ —

ＷｅｉＳｕｍ ０．５７０ ０．５５９ ０．５６４ ２２８ ６．４４ １４６８ —

ＨＢＧＦ ０．５８８ ０．５７６ ０．５８２ ２３５ １１．６８ ２７４５ —

ＣｏＮＭＦ ０．６１８ ０．６０５ ０．６１１ ２４７ １４．２１ ２８０３ ６０３

以 Ｐｖａｌｕｅ为基准分析所得模块的 ＧＯ富集度，Ｐ
ｖａｌｕｅ值越小说明该功能模块越可能具有该 ＧＯ条目所
注释的功能．一般文献中以 Ｐｖａｌｕｅ＜０．０５为准．图２为
随机选取的模块实例，其中模块 １～６的 ＧＯ富集情况

见表２，可以发现本文所提取的蛋白质功能模块在 ＧＯ
富集度上表现出极高的一致性．由此我们有理由认为，
ＣｏＮＭＦ能够发现具有实际生物学意义的蛋白质功能模
块．

表２ 部分结果的ＧＯ注释富集度分析（ＴＡＰ）

Ｍｏｄｕｌｅ
（ｓｉｚｅ）

ＧＯ（ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓ） ＧＯＩＤ Ｐｖａｌｕｅ Ｐｒｏｔｅｉｎｍｅｍｂｅｒｓ

０１（１６）

ｐｒｏｔｅａｓｏｍａｌｕｂｉｑｕｉｔｉｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ １０４９９ ２．４３Ｅ３６
ｐｒｏｔｅａｓｏｍａｌｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ １０４９８ ３．７４Ｅ２２
ｐｒｏｔｅａｓｏｍａｌｕｂｉｑｕｉｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ ４３１６１ ３．７４Ｅ２２
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ １９９４１ ４．９８Ｅ１８
ｕｂｉｑｕｉｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ ６５１１ ４．９８Ｅ１８
ｐｒｏｔｅｏｌｙｓｉｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｃｅｌｌｕｌａｒｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ ５１６０３ １．００Ｅ１７
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｍａｃｒｏｍｏｌｅｃｕｌｅｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ ４３６３２ １．７２Ｅ１７
ｐｒｏｔｅｉｎｃａｔａｂｏｌｉｃｐｒｏｃｅｓｓ ３０１６３ ５．９３Ｅ１７

ＹＫＬ１６８Ｃ ＹＦＬ００７Ｗ ＹＭＬ０９２Ｃ ＹＰＲ１０３Ｗ
ＹＧＬ０１１Ｃ ＹＪＬ００１Ｗ ＹＯＲ３６２Ｃ ＹＯＬ０３８Ｗ
ＹＩＬ００９ＣＡ ＹＦＲ０５０Ｃ ＹＭＲ３１４Ｗ ＹＧＲ１３５Ｗ
ＹＥＲ０９４ＣＹＥＲ０１２ＷＹＢＬ０４１ＷＹＧＲ２５３Ｃ

０２（２６）

ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａｌｒｅａｎｓｌａｔｉｏｎ ３２５４３ ２．５３Ｅ３３
ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉｏｎｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ７００５ ６．１８Ｅ２６

ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ６４１２ ２．３１Ｅ１３
ｏｒｇａｎｅｌｌｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ６９９６ ２．０９Ｅ１２

ＹＤＲ０３６Ｃ ＹＢＲ２５１Ｗ ＹＤＲ３４７Ｗ ＹＨＬ００４Ｗ
ＹＮＬ１８６Ｗ ＹＤＲ０４１Ｗ ＹＰＬ０１３Ｃ ＹＪＲ１１３Ｃ
ＹＧＲ０８４Ｃ ＹＰＬ１１８Ｗ ＹＭＲ１８８Ｃ ＹＮＬ３０６Ｗ
ＹＤＲ３３７Ｗ ＹＢＲ１４６Ｗ ＹＫＬ１５５ＣＹＧＬ１２９Ｃ
ＹＩＬ０９３Ｃ ＹＫＬ００３Ｃ ＹＢＬ０９０Ｗ ＹＮＲ０３７Ｃ
ＹＪＲ１０１Ｗ ＹＧＲ２１５Ｗ ＹＨＲ０５９Ｗ ＹＤＬ０４５ＷＡ
ＹＧＲ１７０ＷＹＧＲ１５０Ｃ

０３（２４）

ｎｕｃｌｅａｒｍＲＮＡｓｐｌｉｃｉｎｇ，ｖｉａｓｐｌｉｃｅｏｓｏｍｅ ３９８ ２．５３Ｅ３３

ＲＮＡｓｐｌｉｃｉｎｇ，ｖｉａｔｒａｎｓｅｓｔｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅａｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈｂｕｌｇｅｄａｄｅｎｏ
ｓｉｎｅａｓｎｕｃｌｅｏｐｈｉｌｅ

３７７ ６．１８Ｅ２６

ＲＮＡｓｐｌｉｃｉｎｇ，ｖｉａｔｒａｎｓｅｓｔｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅａｃｔｉｏｎｓ ３７５ ２．３１Ｅ１３
ＲＮＡｓｐｌｉｃｉｎｇ ８３８０ ２．０１Ｅ３２

ＹＥＲ０２９Ｃ ＹＤＬ０８７Ｃ ＹＧＲ０１３Ｗ ＹＤＲ２４０Ｃ
ＹＩＬ０６１Ｃ ＹＫＬ０１２Ｗ ＹＤＲ２３５Ｗ ＹＨＲ０８６Ｗ
ＹＧＲ０７４Ｗ ＹＰＲ１８２Ｗ ＹＦＬ０１７ＷＡＹＢＲ１１９Ｗ
ＹＭＲ１２５Ｗ ＹＬＲ２９８Ｃ ＹＰＬ１７８Ｗ ＹＥＲ１６５Ｗ
ＹＪＲ０８４Ｗ ＹＭＬ０４６Ｗ ＹＰＲ０９４Ｗ ＹＬＲ２７５Ｗ
ＹＬＲ１４７ＣＹＤＲ４３２ＷＹＦＬ００３ＣＹＫＬ２１４Ｃ
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续表

Ｍｏｄｕｌｅ
（ｓｉｚｅ）

ＧＯ（ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓ） ＧＯＩＤ Ｐｖａｌｕｅ Ｐｒｏｔｅｉｎｍｅｍｂｅｒｓ

０４（１２）

ｄｏｕｂｌｅｓｔｒａｎｄｂｒｅａｋｒｅｐａｉｒｖｉａｂｒｅａｋｉｎｄｕｃｅｄｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ７２７ ２．６４Ｅ１２
ｄｏｕｂｌｅｓｔｒａｎｄｂｒｅａｋｒｅｐａｉｒｖｉａｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ７２４ ５．９３Ｅ１１
ＤＮＡｄｅｐｅｎｄｅｎｔＤＮＡｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ６２６１ ８．５９Ｅ１１
ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌｒｅｐａｉｒ ７２５ ２．０２Ｅ１０

ＹＬＲ２７４Ｗ ＹＭＲ１９２Ｗ ＹＧＬ２０１Ｃ ＹＤＲ１６１Ｗ
ＹＢＲ２０２Ｗ ＹＬＲ４３３Ｃ ＹＧＬ００１Ｃ ＹＢＲ１０９Ｃ
ＹＥＬ０３２ＷＹＯＬ１４６ＷＹＰＬ１５３ＣＹＤＲ４８９Ｗ

０５（１６）

ＤＮＡｒｅｐａｉｒ ６２８１ ２．５９Ｅ１５
ＤＮＡｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ ６２６０ ２．６１Ｅ１５
ｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏＤＮＡｄａｍａｇｅｓｔｉｍｕｌｕｓ ６９７４ ４．８０Ｅ１５
ａｎａｔｏｍｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓ ６０２４９ ７．９４Ｅ１５

ＹＣＲ０９２Ｃ ＹＭＬ０３２Ｃ ＹＤＬ１５６Ｗ ＹＰＲ０６５Ｗ
ＹＤＲ０９７Ｃ ＹＪＬ１７３Ｃ ＹＡＲ００７Ｃ ＹＨＲ１６４Ｃ
ＹＮＬ３１２Ｗ ＹＢＲ１３６Ｗ ＹＤＲ４９９Ｗ ＹＪＲ１４４Ｗ
ＹＩＲ００２ＣＹＭＲ１９０ＣＹＬＲ２３４ＷＹＥＲ１０４Ｗ

０６（２３）

ｔＲＮＡｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎｆｒｏｍＲＮＡｐｏｌｙｍｅｒａｓｅＩＩＩｐｒｏｍｏｔｅｒ ４２７９７ ８．３２Ｅ４０

ｔＲＮＡｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ９３０４ ８．３２Ｅ４０
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎｆｒｏｍＲＮＡｐｏｌｙｍｅｒａｓｅＩＩＩｐｒｏｍｏｔｅｒ ６３８３ ２．７９Ｅ３６
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＤＮＡｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ６３５１ ６．９５Ｅ２９

ＹＤＬ１５０Ｗ ＹＮＬ２４８Ｃ ＹＪＲ０６３Ｗ ＹＫＬ１４４Ｃ
ＹＯＲ１１６Ｃ ＹＤＲ００５Ｃ ＹＰＲ１１０Ｃ ＹＯＲ２０７Ｃ
ＹＯＲ３４０Ｃ ＹＮＲ００３Ｃ ＹＰＲ１９０Ｃ ＹＯＲ３４１Ｗ
ＹＰＲ１８７Ｗ ＹＯＲ２２４Ｃ ＹＪＬ０１１Ｃ ＹＮＬ１１３Ｗ
ＹＮＬ１５１Ｃ ＹＫＲ０２５Ｗ ＹＢＲ１５４Ｃ ＹＯＲ２１０Ｗ
ＹＤＲ０４５ＣＹＰＲ０３２ＷＹＧＬ１５６Ｗ

６ 结论

本文提出了一种针对多生物数据源融合的一致功

能模块挖掘算法，该算法的贡献在于针对多视图的对

称矩阵，通过非负矩阵分解同时分析多视图数据，以基

础特征空间的线性变换来近似原数据，从而得到了一

致的聚类结果．实验结果显示，本文方法在噪声较多数
量较大的数据集上对结果准确度有较大提高，且所获

得功能模块具有实际生物意义，为蛋白质功能分析提

供了辅助信息．ＣｏＮＭＦ虽是针对蛋白质相互作用数据
提出的多视图融合算法，但该算法思想可拓展至社交

网络、Ｗｅｂ数据等多种关系网络，是一种较为有效的融
合多视图信息的网络模块挖掘算法．
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