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摘 要：基因组学和高通量技术提供了大量生命系统组成元件(如蛋白质)之间相互关系的数据，

由这些关系数据构成的复杂生物网络蕴含着丰富的生命系统运行机制的知识，挖掘这些隐蔽的知

识成为当前系统生物学的主要任务之一。作为知识发现重要手段的图聚类方法，在复杂生物网络

分析上受到了普遍关注，在远同源性探测、蛋白质功能预测、代谢途径发现等方面取得了令人瞩目

的结果。同时也注意到，由于生命系统的高度复杂性，其他领域中卓有成效的方法往往在复杂生

物网络分析中遇到困难。评述了近年来图聚类算法在复杂生物网络分析中的进展，简要分析了复

杂生物网络研究的图聚类途径所面临的主要问题。
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Abstract：Genomics and high—throughout technologies have produced large amount of relational

data about the components of living systems．Such data from various complex networks that

carry rich knowledge about the systems．A current challenge of system biology is tO mine the

hidden knowledge stored in the networks．As an important means for knowledge discovery，

graph clustering attracts much attention in analysis of the complex biological networks，attaining

remarkable results in remote homology detection，protein function prediction，and metabolic

pathway discovery．Meanwhile，due to the high complexity of living systems，methods what

successful in other fields often encounter difficulties when applied to the complex biological

networks．Here we briefly reviewed the main efforts dedicated to furthering clustering analysis of

complex biological networks．
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细胞是由大量蛋白质、核酸及化合物构成的复

杂系统，为理解整个系统的运行机制，不仅需要了

解其基本元件(如蛋白质)的个体特性，还需要掌握

各元件之间的相互作用关系。随着基因组学研究

和高通量技术的飞速进步，大量生命系统组成元件

之间的相互关系数据迅速积累，由这些关系数据构

成的生物网络成为系统生物学的主要研究对象L1]。

主要的生物网络有蛋白质相互作用网络、代谢

网络、蛋白质相似性网络等，这些网络因节点众多、

节点间连接极不规则而被称为复杂生物网络。复

杂生物网络有小世界[21(节点对之间的平均距离较

短)和高度不均一[3](即节点连接度接近幂率分布，

少数节点与其他节点的联系众多，而大多数节点只

有很少联系)的特征。同时，复杂生物网络常常含

有隐蔽的集团结构，而集团往往与生物学功能直接

相关[1]。例如，代谢网络中的集团可能对应着功能

独立的代谢途径[4]。因此，挖掘复杂生物网络中的

集团结构对人们了解生命系统意义重大。

聚类是探索关系数据组织结构的重要手段，试

图将数据对象划分为“自然的”集团，使得集团内部

成员相似度(或关联度)高，而不同集团的成员之间

的相似度低。这种划分方法不需要事先输入已知

的分类信息，因而属于非监督学习。由于这个特

点，聚类成为复杂现象中知识发现的极为重要的工

具，在人工智能、图像处理、市场分析、社会学研究、

生物信息学等众多领域有广泛应用L5]。

图聚类是一类非常重要的聚类方法，近年来引

起了广泛关注。其原因有二：一是待研究对象间的

相似度可以表示为图，一般的聚类问题常可转化为

图聚类问题；二是复杂网络，特别是复杂生物网络研

究兴趣的急速增长，对图聚类方法提出了新的要求。

目前，图聚类的方法在分析复杂生物网络方面

取得了一些进展，如从单联聚类等局部算法到使用

了全局信息的谱聚类等，都在蛋白质家族分类和功

能预测等方面取得了较好的结果。本文总结几种

常见的复杂生物网络及其聚类算法，探讨了其中存

在的部分问题和发展趋势。

1 蛋白质相互作用网络

蛋白质分子之间的相互作用对蛋白质功能的

实现至关重要。酵母双杂交技术[61和质谱分析技

术"3等高通量技术使蛋白质相互作用数据得以迅

速扩充，已经有多种数据库专门收集整理蛋白质相

互作用数据，如MIPS[引、DIPr 9。。蛋白质相互作用

网络(PIN，protein interaction network)的数学模

型是无向图，图的节点为蛋白质，连接节点的边表

示相应蛋白质间的相互作用。PIN是典型的复杂

生物网络，其节点连接度高度不均匀。

在PIN中，连接紧密的子网络往往由功能相近

的蛋白质构成，例如，Bu等[10]从MIPS数据库中高

置信度相互作用组成的酵母PIN中找到48个准团

(quasi-clique，大部分节点间都有连接的子网络)，

其中功能不一致的蛋白质平均只占36％，他们通过

计算邻接矩阵的本征向量寻找准团，这个方法的主

要问题在于准团对连接稠密性的要求太高，大部分

构成有生物学意义的集团的蛋白质之间的相互联

系没有那么紧密，因而只能对少量最稠密集团做出

推测。由于该方法对数据误差的敏感性[11。，如果降

低准团连接稠密度的要求，则PIN中普遍存在的高

误差率会严重影响聚类结果。

Bu等的直接基于邻接矩阵的谱方法并不常用，

常用的是基于拉普拉斯矩阵的谱聚类算法，其物理

模型可以解释为网络上的随机行走过程[I引，由于拉

普拉斯矩阵通常非常稀疏，因此，谱聚类算法具有

很高的效率，在模式识别等领域应用广泛[13。。但是

应用于蛋白质相互作用网络分析时遇到困难，Sen

等[1们用谱聚类算法对GRID数据库中相互作用组

成的酵母PIN聚类分析，正确地预测了一些在更高

版本GRID数据库中存在的蛋白质问的相互作用，

但是无法找到统计意义显著的集团。这是因为蛋

白质相互作用网络节点的度接近幂率分布，呈现高

度非均一性，在对此类网络建模时，以往的方法不

能奏效。

鉴于蛋白质相互作用数据库中有些功能类的

蛋白质之间的连接稀疏以及拓扑形状任意，大部分

的聚类方法只能找到较小的集团，丢弃一些连接度

较低但带有重要信息的点，甚至产生许多孤立节

点。Hwang等[15]将PIN模拟成一个信号转导系统

来统计地分析任一蛋白质对这个网络拓扑结构的

影响。通过计算每个节点到其他所有节点的信号

转导值函数，找出最大的函数值对应的节点并将具

有相等最大函数值的节点归为一类，这样就形成了

一些初始的集团。在此基础上，定义两个集团的相

似度函数并设定一个阈值，类似于凝聚式层次聚类

的做法，将满足条件的群合并，到不能合并为止。

他们选用DIP数据库中2 526个酵母蛋白问可靠的

5 949个相互作用，以MIPS数据库中的描述蛋白质

的致命性信息为基准，发现前555个具有较大函数

值的蛋白质中有233个是致命的。对这个酵母PIN

聚类得到60个集团，集团的平均密度只有0．214 5，
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以MIPS数据库为基准发现每个集团中大部分蛋白

质有相同功能，丢弃的蛋白质只占7．8％，而最大准

团法[1叫和上面提到的准团等算法的平均丢弃率达

到59％。这个方法解决了部分算法在分析PIN时

遇到的由于同一集团中蛋白质问连接稀疏而引起

的问题，但是不能避免数据中掺杂的假阳性和假阴

性对聚类结果的影响。

Brun等[17]提出了一种基于密度函数的方法来

对蛋白质聚类分析，对于聚成的类采用“少数服从

多数”的原则对未知功能进行注释。基于如果蛋白

质的共同邻居在蛋白质的相互作用中有较大比重，

则该两个蛋白质趋于具有相同的功能这样的假设，

采用Czekanowski—Dice距离定义两个蛋白质在网

络中的相似度。事先他们还对数据进行了预处理，

去掉了连接度小于3的点，这就使预测的覆盖度下

降了，但同时也使对未知蛋白质的预测准确度大大

提高。为每个节点定义一个密度值，鉴于具有高密

度值的节点聚成一类的可能性较大的思想，他们定

义了核，即联通子网络，要求子网络中每个节点的

密度局部最大并且大于平均密度值，核的数量就是

要聚成的类的个数，最后将剩余的节点归类。作为

算法的检验，作者将此算法与他们以前提出的

PRODISTIN方法n引进行了比较，采用同样的库，

此算法聚成的33％的类等于或包含于PRoDISTIN

方法所得到的类，55％的类有至少70％的重叠部

分，另外分析发现此方法找出的集团更具生物意

义，并且成功地预测了37个酵母蛋白质的功能。

2代谢网络

代谢网络把细胞内所有生化反应表示为一个

网络，反映了所有参与代谢过程的反应物之间以及

所有催化酶之间的相互作用。代谢网络可以用化

合物一反应二部图来完整地描述，图中有两类节

点，分别是化合物和反应。在此图的基础上可以导

出3种类型的图：化合物导出图，酶导出图，反应导

出图。在网络分析时常使用只包含化合物的简化

图来表示代谢网络。如图1所示，(a)中的(1)(2)

(3)式是3个生化反应；(b)是反映了所有信息的化

合物一反应二部图；(c)是化合物导出图，反映了化

合物之间的关系。许多生化反应是不可逆的，所以

代谢网络通常用有向图来表示。在研究代谢网络

的某些特性时，可以忽略反应的方向将网络表示为

无向图。

Jeong等[1叼率先提出了利用复杂网络理论研究

代谢网络的拓扑特性，系统地研究了43种生物体

的代谢网络，发现这些代谢网络有相同的组织结构

和相同的拓扑特性，如高度不均一和小世界等特

性。完整的代谢网络包含的数据量巨大，要挖掘其

中蕴含的功能信息，对于网络节点聚类或将网络模

块化都是重要的手段。
R

A+B—=L◆C+D(I)c+F与G(2)G+D且H(3)
(a)生化反廊

(c)化台物导出图

图1代谢网络的图表示

Fig．1 Graph description of metabolic network

基于从网络的拓扑结构出发，将代谢网络划分

成结构独立的模块，模块内部节点连接紧密，模块

之间连接稀疏，Guimera等[20j用模拟退火算法来优

化这个问题。根据Newman等L211提出的模块性定

义，将模块性函数的负值作为模拟遐火算法的目标

函数，通过不断地迭代寻找最大鲋模块性函数值对

应的模块化结果。·算法不需要事先知道模块的个

数，而是将其作为一个输出。他们重构了12种细

菌和真核生物的代谢网络，以KE6^G数据库中代谢

途径的信息为基准，化合物导出图为对象评价了此

算法。每个代谢网络平均被划分成15个模块，其

中最多的19个，最少的11个，模块内的连接密度是

模块间连接密度的100到l 000倍。通过模块度和

参与系数这两个指标，分析了节点在网络中所处的

地位。与KEGG数据库中的注释比较，发现大部分

处于相同模块中的节点属于相同代谢途径，印证了

代谢网络中功能模块与拓扑集团结构的对应关系。

这个方法能够得到比较精确的结果，但由于模拟退

火算法本身有接受次于当前解的机制，所以需要较

大的计算量。
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同样从分解代谢网络的观点出发，Schuster

等[41提出了基于代谢物的局部连接性的分解算法，

能够自动地将代谢网络分解成一些子系统。他们

在算法中设定一个阈值，将连接度大于阈值的节点

从网络中移除，这样整个网络就分解成许多不连通

子网络，这些子网络对应着聚类结果。作者用此算

法分解了肺炎支原体(Myeoplasma pneumoniae)的

全基因组代谢网络，根据KEGG数据库中的注释，

将其分解成精氨酸降解、四茎叶酸系统、核酸代谢

等19个子网络，证明了此方法能够得到一些具有

相对独立生物功能的模块。这个算法存在的主要

问题是阈值难以选取，由于代谢网络有高度不均一

的特性，较小的阈值会产生过小的统计意义不显著

的集团，甚至产生许多孤立节点；较大的阈值只能

将hub节点去掉，产生许多零碎的子网络，不具有

明显的生物学意义。

Holme等[223提出了用分割式的层次聚类算法

将代谢网络分解成一些子网络。作者根据WIT数

据库中的信息重构了43种生物体(包含了被子植

物，细菌，真核细胞)的代谢网络。将代谢网络表示

为化合物一反应二部图，计算其中反应节点的介

度，并依从大到小的顺序以分割式的层次聚类算法

思想去掉相应的节点和边，逐步将整个代谢网络分

解成子网络，反映了子网络间的层次关系。同样，

Ravasz等[2胡也用类似方法研究发现，代谢网络中

存在一些小的高度连接的模块，这些小的模块组合

成一些稍大的模块，稍大的模块又组合成一些更大

的模块，也就是说代谢网络中的模块是按层次化的

方式组织起来的。

为了降低分析代谢网络的复杂度，Ma等[24]通

过对代谢网络的巨强分支(GSC)的分析来代替对整

个网络的分析。作者构建了E coli的全基因组反应

导出图，将两个反应的相异度定义为它们之间较短的

有向距离，采用凝聚式的层次聚类方法分析GSC，成

功地将其分解为11个有明确生物功能的模块。

3 蛋白质相似性网络

与PIN及代谢网络所表示的物理化学相互作

用不同，蛋白质相似性网络所表示的则是人为定义

．的蛋白质问的某种相互关系。这种网络通常用无

向加权图来表示，图的节点为蛋白质，连接两个节

点的边的权重是相应蛋白质之间的相似程度，称之

为相似度。常见的计算相似度的工具有

BLAST口51、FASTAEZS3和PSI—BLASTc273等。其他

的一些度量标准，如蛋白质序列问的Czekanowski—

Dice距离，蛋白质序列间氨基酸组分的某种关系也

可作为蛋白质序列的相似度。相似度的定义有较

大任意性，不同的方法往往导致差异较大的结果，

根据具体问题选择合适的度量标准是分析这类网

络的一个关键。

Yona等提出的ProtoMap[28]和Pipenbacher等

提出的ProClustc29]都是基于单联聚类的思想，属于

局部算法。他们根据蛋白质序列的相似度将蛋白

质构造成树形结构，选择适当的阈值将整个树划分

成许多子树，即对应着聚成的集团。这种方法简单

易行，层次结构一目了然。但是，不同的阈值对应

着不同的聚类结果，放松的阈值易将本不属于一类

的蛋白质聚到一起，保守的阈值能够将相似度较大

的蛋白质聚成一类，对于相似度较小而实际上属于

同一类的蛋白质聚类效果不佳，即难以发现比较松

散的集团结构，这是这种算法的一个不足。

基于对单联聚类算法的改进，Kawaji等口叩将

蛋白质序列的聚类问题转化为带权联接图的分割

问题。算法的基本思想是去除了平衡参数的FM

算法[31。。他们根据单联聚类生成单联树，由相似度

给定一个初始划分，在此基础上采用”one—pass im—

provement”策略，找出第一次切断的最小权重，这

对应着当前所寻找的一个划分，通过更新单联树，

不断地迭代上述步骤。作者分别用此算法和单联

聚类算法来对SWIS孓PROT数据库中所有小鼠蛋

白质序列进行家族分类，并以InterPro数据库中的

家族分类作为基准比较了聚类结果。与理论分析

相一致，对于不同的阈值，单联聚类的结果都不佳，

产生了与实际不符的群。而本文的算法所聚成的

蛋白质家族中有接近一半的家族与InterPro数据

库中家族的符合率超过90％。虽然这种算法对蛋

白质家族分类有一定效果，然而如何给定一个恰当

的初始分类是一个难点，单单根据两两相似度这个

局部信息来确定初始划分是不准确的。

随着蛋白质序列的急剧增长，多域蛋白质以及

混杂域的出现(混杂域一般具有多种不同的功能)，

已有的一些算法，如GeneRAGE[321对蛋白质数量

相对较少的原核生物进行家族分类取得了～定效

果，但是将它应用到蛋白质数量较大的真核生物时

则聚类效果不佳。针对这些问题Enright等提出了

TRIBE—MCL算法∞引，是一种基于概率和图论的全

局算法。用BLAST E—values的单调函数作为相似

度建立相似度矩阵，对每列归一化产生随机矩阵

(马尔可夫矩阵)，对此矩阵不断交替使用expan—

sion操作和inflation操作，直到矩阵不再变化为
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止，即为幂等矩阵，对应最后的聚类结果。为了评

价算法在蛋白质家族分类方面的性能，他们以In—

terPro数据库和SCOP数据库中的描述作为基准，

来对SwissProt数据库中80 000个蛋白质进行家族

分类分析，结果显示78％的家族有与注释完全一致

的域结构，说明此方法对多域蛋白质家族分类有较

好的效果。对SCOP数据库中的18 248个蛋白质进

行家族分类，准确率可以达到87％。

Paccanaro等使用的谱聚类算法[34]也是全局算

法，聚类的结果决定于所有蛋白质间相互关系的共

同作用。同样用BLAST E—values的单调函数作为

序列的相似度来构建相似度矩阵，对其拉普拉斯变

换后求特征值和特征向量，对前K个最大的特征值

对应的特征向量组成的矩阵处理后用K-means对

行聚类。作者选用SCOP数据库中超家族和家族

的分类作为基准来评价这个算法，并将聚类结果与

GeneRAGE和层次聚类[3朝进行比较。GeneRAGE

和层次聚类在家族层次上的聚类上取得一定的结

果，而在超家族层次上聚类效果不佳，无法将分散

的家族组成超家族，即这些局部算法难以发现比较

松散的集团结构，因为同一家族中的蛋白质相似度

高于同一超家族中蛋白质的相似度，这与笔者前面

的分析相吻合。谱聚类算法在家族和超家族层次

上都取得了比较好的结果，能够找出一些远同源性

的蛋白质序列。但是这个方法存在两方面的问题，

首先采用BI。AST E-values的单调函数作为相似度

在分析远同源性蛋白质序列时是不够准确的，其次

是谱聚类算法本身对数据噪声相当敏感。

4 其它复杂生物网络

对于其他一些复杂生物网络，通常也采用图聚

类的分析方法。如Yildirim等Ⅲ1通过构建药靶网

络(DT，drug—target)来挖掘药物和药物作用的靶
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