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摘  要: 蛋白质的远同源性探测是结构基因组学和功能基因组学的主要研究任务之一。一些具有
一定相似结构和功能、但序列相似性却较低的蛋白质组成蛋白质超家族, 则远同源性探测问题等

价于对蛋白质超家族的识别问题。作者提出了一种基于模块性的聚类算法 ModuleFind,该方法通

过最大化蛋白质网络的模块性来寻找具有较强集团结构的划分。在蛋白质结构分类数据库

( SCOP)超家族层次上进行的实验表明, 该方法得到的聚类结果更接近分类基准, 且具有较高的 F-

测度值。
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Abstract:Remo te homology detect ion betw een pro tein sequences is one of the principal research

object iv es in str uctural and funct ional genomics. Proteins w ith similar st ructure and function but

low sequence sim ilarity consist of protein super family. T herefo re, the detection o f r emote

homo logues is the task of ident ify ing protein super family. In this manuscript , a clustering

algor ithm, called ModuleFind, based on netw ork modularity w as presented. T he method

max im izes the modularity of protein netw ork to find the part it io ning w ith st rong community

st ructure. T he result ing alg orithm gives high quality of clusters quant ified by F-measure that

combines precise and recall, in the experiments of the detection of the remote homolo gues based

on the superfamily level of SCOP database.
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  从蛋白质序列推断蛋白质结构和功能是生物 信息学的一个重要研究课题 [ 1]。一类在结构和功



能上相似的蛋白质序列集合可定义为蛋白质家族,

同一家族内的蛋白质具有同源关系,且有显著的序

列相似性。通过寻找同源蛋白, 可以识别蛋白质家

族,从而推断结构与功能特征。

当蛋白质同源性较高时, 借助序列比对算法,

如 BLAST
[ 2]
, FAST A

[ 3]
, Needleman-Wunsch 算

法
[ 4]
或 Sm ith- Waterman 算法

[ 5]
, 可以准确方便地

发现蛋白质之间进化的关系。然而,许多序列相关

性不显著的蛋白质之间也具有结构或功能相似性,

因而可能具有更为遥远的共同祖先, 即远同源性。

这类蛋白质序列的集合可定义为蛋白质超家族。

与同源性探测相比, 远同源性探测则复杂得多, 因

为远同源蛋白间的序列相似性很低,处于随机涨落

区域边缘( tw ilight zone) , 很难区分通过比对获得

的序列特征是进化过程中功能约束还是随机突变

导致的结果。换言之, 远同源蛋白质的序列相似性

指标是几乎淹没在噪音中的微弱信号。提取这些

模糊信号的一个有效方法是利用一组蛋白质间的

序列相似性,通过聚类处理获得可靠结果。这种方

法称为图聚类算法
[ 6- 7]
。

图聚类算法解决蛋白质远同源性探测问题主

要分两步来实现, 首先是蛋白质网络(节点是蛋白

质,边的权重表示它所连蛋白质的序列相似程度)

的构建, 其中关键的是蛋白质间序列相似性的度

量,通常采用的指标的有: BLAST E-value的某些

函数变换值
[ 7 - 8]

, 序列比对算法得到的相似性分

数
[ 10]
等;然后采用聚类算法将构建的网络划分为

/自然的0集团, 使得每个集团中的蛋白质都尽可能

地具有同源关系。文献中绝大部分的算法都是通

过设定阈值对蛋白质间的序列相似性进行处理。

这些方法大体上分为两类,第一类方法处理的对象

是完全联通图, 将权重小于设定的阈值的边舍弃,

仍然连在一起的蛋白质就属于同一个集团。这类

方法称为 CCA ( Connected Component Analy sis) ,

GeneRAGE
[ 11]
是基于这种思想的一个方法。显然,

阈值的选取直接影响聚类结果, 保守的阈值只能够

将相似性很大的蛋白质聚成一类, 因而不利于寻找

远同源蛋白质; 放松的阈值易将本不属于同一类的

蛋白质聚在一起。

第二类方法是基于单联聚类 ( Single L inkage

Clustering)的思想,根据蛋白质间的序列相似性将

蛋白质排列成树形结构, 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。这类方法

便于我们研究蛋白质间的层次结构。SYSTE-

RS[ 12] , Pr otoMap [ 13]和 ProClust [ 14]等都属于此类方

法。

上述的方法都是局部算法, 在确定蛋白质所属

的类别号时,只考虑它与库中蛋白质间的序列相似

性, 忽略了该蛋白质以外的其他蛋白质间的序列相

似性对结果的影响。作者提出了一种基于网络模

块性( modularity)
[ 15]
的全局算法( ModuleFind) , 通

过启发式策略搜索具有较强集团结构的蛋白质网

络的划分,这样的划分对应着最后的聚类结果。与

Tr ibeMCL
[ 9]
和 Spectr al clustering

[ 8]
这两个全局算

法相比, M oduleFind对蛋白质超家族分类取得了较

优的结果。

1  数据与方法

1. 1  数据

文中的实验数据来源于 SCOP
[ 16]
数据库 11 73

版。该数据库依据蛋白质的 3D结构将其归类, 以

树状的方式主要分为 4个层次: 结构类( class) , 折

叠( fo ld) ,超家族( super family)及家族( fam ily)。一

般认为,同一超家族中的蛋白质存在共同的进化起

源, 但是由于它们的一级序列差别很大, 仅从序列

本身来看它们的同源关系不是非常明显。因此,

SCOP 数据库中超家族的分类能够作为测试算法在

聚类序列相似性很低, 但实际上是相关的蛋白质时

性能表现的基准。文献[ 8]中作者手工挑选了较难

聚类的 6个超家族。这里, 我们类似地选取了 778

条序列,这些序列属于 6个超家族: Globin- like, EF-

hand, Cupredox ins, ( Tr ans ) g lyco sidases, T hio re-

dox in- like 和 Glucocort ico id recepto r- like. 这些超

家族选自 SCOP 数据库的子库 Astra-l 95,它是非冗

余的,且库中任两个蛋白质的一致性( ident ity )不超

过 95%。

表 1列出了构建的库中各个蛋白质超家族包

含的蛋白质序列和蛋白质家族的数目。每个超家

族中平均有 12个家族。

表 1  各个超家族包含的序列和家族的数目

Tab. 1  The numbers of sequences and families in each super-

familiy

超家族 序列数 家族数

Globin- like 110 4

EF-hand 123 11

Cupredox ins 95 7

( T rans) glycosidases 157 14

Thio redox in- like 176 22

Glucoco rt icoid recept or- like 117 15
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1. 2  蛋白质相似性网络的构建

蛋白质相似性网络用无向带权图来表示, 图的

节点为蛋白质, 连接两个节点的边的权重则表示相

应蛋白质间序列相似的程度。本研究的蛋白质相

似性网络采用了如下的构建过程:首先用 N CBI 网

站提供的 blastall程序计算数据集中每两条序列间

的 BLAST E-value值, 作为蛋白质间距离的度量;

然后,将这些值用 sigmoidal函数做如下变换:

S ij =
1

1 + exp[ 20( lgEij - 0. 8) ]
( 1)

其中, Eij 表示序列 i 和 j 的 BLAST E-value值。通

常,矩阵E不是对称的, 因为将序列a与b比对,和序

列 b与a 比对得到的 E- value 值一般是不等的。因

此, 我们取 Aij = Aj i = min( Sij , Sj i ) 作为序列 i和 j

的相似性, 这样得到的对称矩阵 A 称为相似性矩

阵,用作序列关联图的邻接矩阵。

1. 3  算法

图聚类的目标是试图将构建的网络划分为/自

然的0集团,使得集团内部节点相似度较高, 而不同
集团的节点之间相似度较低。为了量化这种集团

结构, Newman和 Girvan [ 15] 提出了模块性 ( modu-

larity)这个评价指标。在这个框架下, 较大的模块

性值对应着网络一个较好的划分, 于是把蛋白质序

列的聚类问题转化为寻找蛋白质相似性网络最大

模块性的优化问题。

1. 3. 1  模块性的定义  对于一个给定了划分,由 n

个节点和m 条边组成的网络,其模块性的定义为:

Q = E
k

i= 1

ei
m
- (

a i
2m

)
2

( 2)

其中, k 是集团的个数, e i 是集团 i 内部所有边的数

目; ai 是集团i中所有节点的度之和。研究中的蛋白

质网络是带权网络, 相应的 ei 表示集团 i 内部所有

边的权重之和, ai 表示所有与集团 i 中节点相连的

边的度之和。

1. 3. 2  最大化模块性的启发式策略( ModuleFind)

 最初, 将所有节点随机分配到任意多的集团中,
为了改进这个初始划分, 依次不断地将单个节点移

动到使 Q值增长最快的集团中,直至 Q值不能再增

大为止。在这个过程中,节点逐渐归并到部分集团

中, 出现了不断增加的空集团, 导致非空集团的个

数不断减少,我们称之为收缩过程; 经历收缩过程

后, 所有的节点处于较合适的集团中, 但这个状态

只是相对于单节点移动的一个局部最优解。为了

寻求更好的集团结构, 我们使所有节点以扰乱概率

p 离开原来所在的集团,即由 p 来控制对收缩过程

输出的集团结构的破坏程度。这个过程中非空集

团的个数迅速变多,因此我们称之为膨胀过程。整

个算法流程就是将收缩和膨胀过程迭代多次求最

优值的过程,其形式化定义如下:

ModuleFind A lgorithm:

(初始化)

1. 随机分配所有节点到 cmax 个集团中, 分别记

录当前的集团结构和 Q值为 c best 和 Q bes t

2. repeat

 (收缩过程)

3. repeat

4. for each node i

5. 移动 i到集团 B= arg max
A
$iA

6. endfor

7. unti l Q 不能再增大

8. If Q> Qbest , 更新 cbest和 Q bes t (膨胀过程)

9. for each node i

10. 以扰动概率 p 来决定 i 是否移动到其

他集团中

11. endfor

12. unti l NITER times

在上述算法中, NITER 表示整个过程中收缩

和膨胀迭代的次数; arg max
A
$iA表示使 $iA最大的集

团A。

2  结果与讨论

为了验证和比较 ModuleFind算法对蛋白质超

家族分类的有效性,作者与 Spect ral clustering[ 8] 和

Tr ibe-MCL[ 9]这两个比较著名的全局算法进行了比

较。通常评价聚类结果常用的指标有 F-测度值( F-

measure)、准确率等。作者以 F-测度值来评价聚类

的效果。假设数据集中有 n条序列, 由 SCOP 数据

库提供的超家族的分类为K ,算法的聚类结果为L ,

ng和n
h
分别表示表示 L 中第L g类和 K 中第 K h类

包含的蛋白质的数目, n
g
h 表示既在 L g中又在 K h中

的蛋白质的数目,则有:

精确率( Precise) :

P( Lg , K h) =
n
h
g

ng
(3)

召回率(Recall) :

R( L g , K h ) =
n
h

g

n
h (4)

F- 测度值是精确率和召回率的组合, 这里取它

们的等权重组合。于是, 对于聚类结果 L ,总的 F- 测

度值为:

125 第 1期 梅娟等:基于网络模块性的蛋白质序列聚类



F( L , K ) =
1
n E

h

n
h
max

g

2a
h

g

ng + n
h ( 5)

表 2列出了 3种算法对 1. 1节构建的蛋白质超

家族数据集进行聚类得到结果的 F- 测度值。
表 2 3 种算法聚类结果的 F-测度值

Tab. 2 Values of the F-measure given by three algorithms

算法 F-测度值

T ribe-MCL 0. 5193

Spectra l clustering 0. 7082

ModuleF ind 0. 7802

  图 1~ 3 分别是 T ribe-MCL, Spectr al cluste-

r ing 和 ModuleFind这 3种算法的聚类结果。图中

每一行表示一个集团, 较长的竖线表示超家族的边

界, 较短的竖线表示一个蛋白质, 每个蛋白质在图

中必有一个惟一的位置。假设某个蛋白质位于第 a

行第 b 列,则表示属于第 b 个超家族的蛋白质处于

算法输出的聚类结果中的第 a 个集团。图中从左

到右的 6 个超家族依次是 Globin- like, EF-hand,

Cupredox ins, ( Trans ) g lycosidases, Thioredoxin-

like 和 Glucoco rticoid receptor- like。每个超家族中

同一家族的蛋白质处于紧邻的位置。

图 1 Tribe-MCL的聚类结果

Fig. 1  Clustering result of Tribe-MCL

TribeMCL, Spect ral cluster ing 和 Modu-

leFind的聚类结果中分别包含 48, 10和 11个集团。

为了使图比较清晰, 图1中只显示了前30个含蛋白

质数目大于 1 的集团。从图中可以看出, T ribe-

MCL 得到很多没有统计显著性的集团(只含有几

个蛋白质) , 但是它对 EF- hand这个超家族聚类效

果很好。Spect ral cluster ing 对T hioredox in- like和

Glucoco rt icoid receptor- like 这两个含家族数目较

多的超家族聚类结果比较混乱。ModuleFind 将

Thioredoxin- like, Glucocor ticoid receptor- like 和

( T rans) gly co sidases 这 3 个超家族中的一些家族

聚成独立的集团, 同时在 Globin- like, EF-hand 和

Cupredox ins 这 3 个超家族上的聚类效果近乎完

美。

图 2  Spectral clustering的聚类结果

Fig. 2  Clustering result of Spectral clustering

图 3 ModuleFind的聚类结果

Fig. 3  Clustering result of ModuleFind

3  结  语

作者提出了一种基于网络模块性的蛋白质序

列聚类算法, 并且构造了节点为蛋白质、边的权重

为 BLAST E- value值的蛋白质网络,通过寻找具有

最大模块性的蛋白质网络的划分来识别蛋白质超

家族。在蛋白质结构分类数据库( SCOP)中的序列

数据集上的实验结果表明, 该算法有较高的准确

率。
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