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摘要： 图聚类法是利用蛋白质序列信息推断其家族分类的有力手段。对于蛋白质数据集中家族内
外存在着如同许多超家族一样的复杂关系，图聚类法达到较好表现必须两因素，1）输入的相似性
图需要包含有足够的用于分类的信息；2） 需要稳健的算法以识别被隐藏在相似性图中的模糊集
团。 作者测试模块度最优算法 Contraction-Dilation （CD）算法，采用来自于 Pfam 中的具有高度序
列差异的烯醇酶宗族作为测试数据集。结果表明使用 CD算法在相关参数与相似性图比较恰当的
情况下，得到聚类结果与 Pfam中高度一致。 该算法能在一般情况下，使用最佳参数附近较宽范围
仍能表现出较好性能。
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Abstract： Graph clustering is a powerful methods to infer protein family classification from
sequence only. To achieve good performance for a set of proteins that have complex intra - and
inter-class relationships as in many protein superfamilies，two factors are essential：1） the similarity
graph as input that contains enough information for classification and 2） a stable algorithm that can
discover the obscure group structure hidden in the similarity graph. We tested a modularity
optimization algorithm，called Contraction-Dilation （CD），on a set of sequences from the Pfam clan
enolase with broad sequence diversity. The results show that CD outputs are in high agreement with
the Pfam classification when the algorithm parameters and similarity graph are appropriately set.
The fact that best performance can be achieved in a wide range around optimal settings shows the
capability of this approach in general situation.
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随着近年测序技术发展，蛋白质序列数据爆炸
式增长。 到目前为止，收录信息资源最广的蛋白质
数据库 Uniprot（http：//www.uniprot.org）中储存了超
过 3 600万条蛋白质序列。 这些序列已知的蛋白质
绝大部分的功能是未经实验鉴定的，必须借助计算
方法确定，而聚类方法尤其是近年引起关注的图聚
类方法，为从序列解读蛋白质功能提供了一种高效
途径。

聚类方法实现蛋白质按功能分类是一个探索
蛋白质同源关系的过程，通过序列相似性推断具有
共同祖先的蛋白质。 实施蛋白质按功能聚类的第一
步是获取蛋白质之间功能联系的描述的依据是序
列间的相似性关系网络（称为关联图），两两比对相
似性分数 ， 这些分数通常可以利用 BLAST [1]或
FASTA[2]算法高效率地获得。 如果待分类蛋白质由
集团特征明显的类别组成，亦即同类蛋白质之间的
序列相似性显著高于不同类之间的相似性，则传统
的聚类法，例如层次聚类，既可方便快捷地实现分
类。 但是当蛋白质间的序列相似性很低，接近随机
涨落区域时，随机成分（噪音）在相似性分数中所占
比重越来越大，严重干扰聚类过程，一般的聚类方
法就难以奏效，而图聚类（Graph Clustering）则可以
更好克服噪音干扰，揭示隐蔽的分类结构。

蛋白质相似性网络通常表示为无向图，图中节
点为蛋白质， 节点之间的边为序列相似性分数，从
而将蛋白质相似性分类问题变换为利用图论的图
聚类问题。 例如，maximal clique 方法通过寻找图中
节点之间相互完全连通的子图寻找功能模块 [3]，但
是蛋白质序列之间无法达到如此高的连接程度，因
此只能找到少量的集团；MCL 方法通过对相似性矩
阵不断交替使用 expansion 操作和 inflation 操作，直
到矩阵不再变化为止，即为幂等矩阵，对应最后的
聚类结果 [4]，然而 Paccanaro 等人研究发现 MCL 算
法很容易产生较很小的集团。 作者采用的基于最优
模块度的图聚类 CD算法[5]，以模块度作为衡量集团
结构的强弱的指标，将聚类问题转换为寻找模块度
最大的集团，以往的研究表明该算法能用极短时间
获得较高质量的聚类结果。 本文主要研究：考察当
数据关系极其复杂以及数据规模极不均匀时该算
法的稳定性；通过不同方法构建邻接矩阵对聚类结
果的影响；如何在聚类起始预估最佳阈值范围。

1.1 蛋白质序列及家族分类
由于研究内容与蛋白质功能有关， 而 Pfam 蛋

白质家族数据库 [6] 是大量依据功能相关分类的集
合。其中的 Pfam-A的数据为专家审核维护集合，质
量较好可靠性较高；Pfam-B则是利用自动算法划分
的未经过人工审核的数据集合。宗族（Clan）[6]是指根
据序列相似性，功能相关或隐马尔科夫模型（HMM）
收录于 Pfam-A 中的集合。 蛋白质家族是指具有同
源性结构域以及序列具有进化相关或者功能相似
的蛋白质所形成的集群。 家族内在结构上与功能上
具有比较强的同源关系，而表现在序列方面则具有
显著的序列相似性。 集团节点间连接的概率，家族
内>家族间>宗族间。 同一宗族内部家族成员之间关
系与非同宗族相比较而言较为紧密，加大了数据的
复杂度以及聚类难度。

蛋白质序列数据来自 Pfam 数据库 26.0 版本中
人工维护的可信度较高的 Pfam-A 中获得， 选择
Multiheme_cytos （CL0317）宗族 [7]，包含 9 个家族成
员，由于家族间具有一定的进化关系以及家族规模
差异较大， 该数据能较好的反应实际数据存在形
式， 本文使用该数据能有效的测试 CD 算法在家族
间联系较为紧密以及家族分歧较大时仍能表现较
好的稳定性以及高效性。 本宗族中其中一共包含
2 210 条序列，对于图聚类算法而言，数据结构不均
一将影响聚类结果的质量，作者采用的数据集家族
内成员在规模上也有较大分歧极度不均一，目的以
测试基于模块度最优的 CD 算法表现。 家族内成员
的数目分布如表 1 所示。
表 1 测试数据集（CL0317 宗族）中的序列在各家族的分布

Table 1 Distribution of sequences in each family in the
tested dataset（CL0317）

数据与方法1

Family Pfam ID #sequences

CytoC_RC PF02276 56

Cytochrom_C552 PF02335 246

Cytochrom_CIII PF02085 342

Cytochrom_NNT PF03264 479

Cytochrome_C554 PF13435 405

GSu_C4xC__C2xCH PF09698 15

Multi-haem_cyto PF13447 125

NapB PF03892 178

Paired_CXXCH_1 PF09699 364
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其总数据、家族内与家族间的相似性分数分布
情况如图 1所示。

图 1 为本文采用的数据集的 Score 分布情况。
由于采用 BLAST计算相似性分数时，只报告相似性
显著的序列对（E<10）。 从数据分布情况可知家族内
序列对相似性显著比例较高序列之间连接紧密，相
反家族间的结连接为稀疏，使得采用模块度的图聚
类进行蛋白质分类成为可能。 家族内相似性不显著
的序列对约占家族内总数据的 30%，家族内的序列
相似性分数分布的峰值处于 30 附近；不仅如此，来
自不同家族间的序列相似性显著的序列对约占
19%，其 Scores峰值也在 30附近。 这些不正确的序
列关联严重干扰聚类过程中序列的正确分类，例如
简单依据相似性距离的层次聚类。

图 1 家族内与家族间的相似性分数分布情况

Fig. 1 Distributions of sequence score between pairs of
sequences. Note that the main parts of the
distributions are in the fluctuation region with
very low sequence score

图 2 中的“点”为两条序列节点之间有 BLAST
报告的，即序列之间相似性显著。 由于家族内成员
之间相似性显著所占比例大于家族间，从而形成图
中所示的块状结构，而由图 1 中的家族间相似性显
著序列也占有一部分，从而导致图 2 中家族之间的
界限比较模糊，家族间相互联系互相干扰使得聚类
难度增大。

图 2 所有 BLAST 报告中序列之间相似性 E-value<10 的
稀疏结构图

Fig. 2 Spy plot of the similarity between all sequence
pairs reported by BLAST all -against -all search
with E-value<10. Each dot represents a significant
match between the corresponding pair of
sequences

1.2 算法简介
图聚类在最近几年广泛的应用于各个领域学

科例如生物信息学、模式识别、社会社交等[8-17]，特别
是采用网络模块度的图聚类方法得到了更高的关
注。 模块度是由 Newman和 Girvan[8-20]提出的用于衡
量聚类结果中网络集团结构特征强弱的指标，通过
搜索使模块度最大化的集团划分，即可实现网络节
点的聚类，例如将蛋白质划分为不同家族。 模块度
最大化是 NP 困难问题，没有快速精确求解方法，只
能用近似方法寻求次优解。 CD 算法[5，20]是一种高效
的模块度最大化算法，在众多实际应用问题中表现
出良好性能，因而选作本文的图聚类算法。
1.3 邻接矩阵构造方法

蛋白质相似性网络是基于序列之间相似性定
义的，表示蛋白质之间的相似程度，通常是赋权图，
其中节点为蛋白质，边的权重为利用 BLAST 获得的
序列两两比较的 E-value（E 值）或 Score（S 值）。 当
两个序列的相似性临近随机涨落区域时，其 BLAST
报告的 E 或 S 分值就由随机因素主导，从而逐渐失
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去了精确量化相似程度的意义，将这些分数直接输
入聚类算法就可能干扰聚类结果。 因此在本文中，
采用非赋权图表示蛋白质相似性网络，其中的边仅
表示存在相似关系而不包含程度信息，相应的邻接
矩阵由 0和 1构成。 采用非赋权图还可以显著降低
图聚类的算法复杂度。

本文 BLAST 报告的 E 值和 S 值为基础， 采用
阈值过滤方式构建邻接矩阵，考察不同的阈值对聚
类结果的影响，寻找最佳阈值。 基于 S 值构建邻接
矩阵可以表示为

Aij=
1，if Sij or Sji＞Sthreshold

0，otherwis� e
其中 i，j表示蛋白质；Aij为邻接矩阵的 （i，j）元

素，表示蛋白质 i 与 j 之间是否存在相似关系；Sij为
蛋白质 i与 j之间的 BLAST相似性分数；Sthreshold为
给定的阈值。 由 BLAST计算得到的相似性分数矩
阵不是严格对称的，亦即 Sij与 Sji有差异，对此我们

采用取最大分数使其对称化。
当以 E 值为基础构建邻接矩阵时，采用如下过

滤方式

Aij=
1，if Eij or Eji＞Ethreshold

0，otherwis� e
1.4 聚类结果与已知分类一致性的评估方法

聚类结果所对应的 Q 值反应了在给定聚类模
型下，算法寻找最优解的能力。 为了评价聚类结果
与蛋白质家族分类的一致性，我们采用归一化互信
息 NMI（Normalized Mutual Information）描述聚类结
果与目标分类的吻合程度，其定义为[23-24]

NMI（A，B）=
2

cA

a = 1
Σ

cB

b = 1
ΣNablg( NabN

NagNgb
)

cA

a = 1
ΣNaglg( Nag

N )+
cB

b = 1
ΣNgblg( Ngb

N )

其中 A 表示蛋白质家族分类；B 表示聚类结
果；cA 表示家族数；cB 表示聚类结果的集团数；Nab

表示家族 a 的成员中在聚类结果中划分至集团 b
的数目；由 Nab构成的矩阵称为混淆矩阵（confusion
matrix），刻画了不同分类之间的相互关系。为家族 a
中蛋白质总数，为聚类结果中属于集团 b 的蛋白质
数目。

NMI的数值是介于 0与 1之间，越接近 1则聚
类结果与目标分类的一致性就越好，当 NMI等于 1
时，实际分类与目标分类是完全等价的。

采用的图聚类算法 CD 是随机算法， 每次运行
得到的结果都略有差异，多次重复运算可以获得更
好的结果。 为了获得尽可能稳定的分类结果，在一
次聚类计算中重复运行 CD 程序，一般说来，运算次
数越多，以模块度衡量的计算结果越好，当然需要
的计算量也越大。 在一定阈值下构建邻接矩阵，测
试了选取不同运算次数时算法稳定性的表现，结果
见图 3。

图 3 不同的重复运行次数与最优模块度 Q
Fig. 3 Best modularity （Q） values obtained in multiple

runs of the CD algorithm with different
replication numbers. The mean values and
standard errors were calculated on 100 outputs of
multiple runs

随着运算次数的增加计算的次数大幅增加，Q
值平均值增加，但是波动逐步减小，随着运算次数
的增加稳定性逐步增强，因此在合适的配置数下能
减小算法随机波动所导致的误差，综合考虑选择相
同情况下运算程序 10 次， 然后取 Q 值最大时为最
优解。

作者使用的 CD 算法通常不需要调整参数，只
需将初始最大集团数目（nslots）设置为大于可能的
最终分类数即可，CD 算法在优化搜索过程中能够
自动缩减分类数至合适的数值。 测试结果也表明当
nslots 足够大时， 聚类结果不依赖于 nslots 的具体
取值，故固定选取 nslots=100。

选取不同的阈值得到的邻接矩阵也不同，进而
影响最终聚类结果。 对于数据集 CL0317，采取多个
阈值构建邻接矩阵然后计算 CD 聚类，结果见图 4。
图中每个阈值对应的 CD 聚类均重复 100 次， 考察

结果和讨论2
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算法的平均性能和稳定性。

图 4 使用 NMI 衡量邻接矩阵对聚类结果的影响
Fig. 4 Influence of the adjacency matrix on the clustering

performance measured by normalized mutual
information. The adjacency matrices are
constructed by filtering A） similarity scores and
B） E-values with varied thresholds.

由图 4 可见，基于 E 值与基于 S 值得到的聚类
性能没有明显差异。 以 S 值构建邻接矩阵时，最佳
聚类结果在 Sthreshold=29 附近获得，但是在 Sthreshold=25~
33 这样一个很宽的范围内，平均 NMI 值起伏很小，
表明聚类方法对于邻接矩阵的适度宽容性。

当采用非常严格的相似性标准， 即 Sthreshold远大
于最佳阈值时，相似性图中因随机效应导致的错误
连接大量减少，同时真实反映序列关联的正确数据
也被过滤掉， 使得聚类依据不足从而性能明显下
降。相反，过于宽松的阈值（即 Sthreshold很小）使得相似
性图中随机连接大量增加进而降低聚类准确性。

当以 E 值为基础构建邻接矩阵时，结果是类似
的，最佳聚类性能在 lgEthreshold=-2~0 较宽的范围内达
到。 我们注意到，这样的相似性标准比通常采用的
BLAST标准（E～10-5—10-2）宽松，说明此时的相似性
图中含有较多的随机误差数据，采用的聚类方法能
够满意地从噪音数据中提取正确的分类信息。

采用 Pfam 数据库中人工维护审核的 Pfam-A
数据库中的一个宗族，由于宗族内的家族成员之间
有着一定关系，与非宗族内的蛋白质数据相比聚类
难度大。 图聚类中家族大小规模不均匀分或分歧度
较高是聚类分析中比较难以聚类的情况，作者挑选

这一宗族 Paired_CXXCH_1 家族有 479 条序列，小
的 GSu_C4xC__C2xCH 家族只有 15 条序列，两者相
差数十倍，详见表 1，这样的数据集是典型蛋白质家
族关系，从而本实验的结果更能说明利用序列相似
性网络基于模块度的 CD 聚类算法的优良性能和通
用性。

综合结果可以发现，邻接矩阵的构建方法对聚
类结果有着较为密切联系，并且使用基于模块度的
CD 算法能够有效的挖掘网络内在的集团结构，并
将有效信息从包含大量噪音的数据中提取出来。 由
于随着构建邻接矩阵采用的阈值限定的增强 （减
弱）节点之间的联系减少（增多），噪声减少（增强），
节点之间连接正确率增高（降低），导致图聚类算法
的可用信息逐步减少（增多）。 阈值限定的增强导致
节点之间的连接减少，形成大量的孤立点，从而算
法无法判断其所属导致聚类结果下降；阈值限定的
减弱导致节点之间的连接增多，有用信息量增加的
同时引入大量的错误信息，正确数据淹没在大量的
噪声中使得算法无法正确判断分类信息。 研究表
明：尽管采用不同类型的相似性分数作为构建邻接
矩阵的阈值，CD 算法仍能在较为宽松的阈值范围
内从包含大量噪声的数据中识别出具有功能的集
团结构， 即只要输入 CD 算法的邻接矩阵包含有足
够多分类信息，该算法就可以获得与实际结果一致
性较高的聚类结果。而对于采用 single-linkage 层次
聚类的聚类结果分析得到 NMI 数值为 0.028， 形成
了巨大的一个集团与一些零散的小集团，相比采用
CD算法的 NMI值为 0.778，结果明显更加合理。 通
过分析表明 CD 图聚类算法聚类结果最优阈值与图
1中总数据、 家族内和家族间数据分布峰值是一致
的，通过本文的研究使得聚类前对数据分布分析可
以估计最佳阈值范围。

由于家族内外的序列相似程度的高低差异，由
图 1 的相似性分布可知白质序列家族划分不能简
单依据相似性进行蛋白质家族划分。 Pfam-A 中的
蛋白质家族为检验本实验结果的准确性提供了数
据支持，蛋白质之间的相似性分数可以通过 BLAST
进行一一比对获得，采用不同的相似性数值构建相
似性矩阵，矩阵节点之间的权重采用不同的相似分
数，依据构建的相似性矩阵采用不同的阈值构建邻
接矩阵，本实验重点研究不同的相似分数以及不同
阈值构建邻接矩阵对 CD 算法的结果的影响， 并得
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出阈值只要在较宽松范围内聚类结果都比较理想，
并且该区间与数据集自己身分布有关，最佳阈值在
数据分布峰值附近。 当选取的阈值大于峰值时，由
于较多的有用信息被去除， 从而导致许多孤立节
点，使得聚类算法无法判断其分类信息，使得聚类
结果质量下降；当选取阈值过小于峰值时，有用信
息增多的同时噪声大量增加，也使得无法正确划分

其分类信息；因此采用合适的阈值能去除一部分噪
声的干扰有助于聚类算法识别有用信息。 利用序列
相似网络的 CD 图聚类法对蛋白质家族划分， 从本
实验结果与实际的平均吻合程度上分析该方法对
蛋白质序列家族划分有较高的准确率。 所以综合考
虑利用 CD算法用于序列相似网络聚类分析在蛋白
质家族划分方面是一种高质量的聚类方法。
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