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PPI网络的改进马尔科夫聚类算法 

胡庆生 雷秀娟 

(陕西师范大学计算机科学学院 西安 710119) 

摘 要 蛋白质相互作用(PPI)网络是生物信息学的一个新的研究领域。近年来马尔科夫(MCL)聚类算法在未知蛋 

白质的功能模块预测方面发挥 了重要作用，但是聚类质量不高，为此提 出了一种基于突变因子和惩罚因子及重新定义 

解释聚类结果的 MCL聚类算法。该算法采用惩罚因子，惩罚质量较大的吸引子 ；采用突变因子在算法后期断绝初始 

转移概率对转移概率的束缚。算法在 PPI网络数据集上进行 了测试，结果表明该算法不但可以抑制小类的产生，而且 

聚类结果的质量在 Avg．F方面相对于基本 MCL算法提高了13．1 。 
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Abstract Protein-protein interaction(PPI)network iS a new research field in the bioinformatics．Recently MCL cluste— 

ring algorithm has played an important role in the field 0f predicting the function of unknown proteins．However，the 

quality of the clustering result is low．An improved MCL clustering algorithm was proposed in this paper，in which the 

penalty and mutation factors are introduced．New structured regulation operation takes place of expansion operation in 

the basic MCL algorithm．Experiments were performed on PPI data．And the results show that the new algorithm can 

not only minimize the number of small clusters，but also improve F-measure and Avg．F value compared with the basic 

MCL algorithm． 
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1 引言 

随着人类基因组计划的完成 ，世界进入到后基因时代 ，由 

生物体动态产生并执行遗传程序的蛋白质逐渐进入研究者的 

视野L1]。研究者发现，生物体的各项生命活动都是由多种蛋 

白质在时间和空间上协调一致，通过相互作用来完成 的。因 

此，目前的研究对象是 PPI网络。对 PPI网络聚类分析，可以 

预测未知蛋白质功能 ，为疾病治疗、预防和新药开发提供重要 

的理论基础。 

Watts等人于 1998年提 出了基于人类社会网络的网络 

模型 2̈]，即小世界网络模型，它既具有与随机网络类似的较短 

的平均路径长度 ，又具有与规则网络类似的较高的聚类系数。 

Barabasi等人于 1998年合作进行一项描绘万维网的研究时， 

发现大多数网络结点(80 )的度很小(不超过 4)，但极少数 

结点(不到结 点总数 的万 分之一)却拥有极 大的度 (超 过 

1000)，这种网络称为无尺度网络l_3]。PPI网络就是一个具有 

小世界网络特性的无尺度网络。 

传统的PPI网络聚类算法有基于划分的算法_4 ]、基于 

层次算法[6]以及基于密度的算法[7]。基于划分的算法对孤立 

点很敏感，基于密度的算法会淘汰掉大量联系比较稀疏的结 

点。因此产生了一些新颖的算法来分析和研究 PPI网络，例 

如 Svf 、RVM[ 、MCLE”]以及 SVM 和 RVM 的融合算 

法 [11]。 

MCL聚类算法属于基于模型的方法，它是 van Dongen 

开发的用于图形聚类的算法 ，并成功运用到 PPI网络聚类分 

析等领域。该算法基于随机状态转移概率矩阵，不需要预先 

设定聚类数 目，通过概率改变和反复修改矩阵以实现随机流 

模拟。 

MCI 聚类算法在生物信息领域得到广泛关注，许多研究 

者发现该算法对 PPI网络聚类非常有效。但是该算法伸缩性 

差，聚类结果质量不高。Venu Satuluri等人于2009年提出规 

则马尔科夫(Regularized MCL，R-MCL)算法l_】 ，该算法不仅 

保留了MCL算法的优点也缓解了其缺点。再将 R-MCL算 

法嵌入到多层结构中衍生 出多级规则马尔科夫(Multiqevel 

Regularized MCL，MLR_McL)算法。相对 MCL算法和 

MCL算法，MLR-MCL算法的伸缩性有明显的提高，但是明 
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显弱于 Metis算法；MLR-MCL和 R-MCL产生更少的聚类个 

数，从而有效解决了 MCL聚类结果残片问题。针对 R-MCL 

算法的缺点，Venu Satuluri等人于 2010年提出可调平衡因子 

的规则马尔科夫(Regularized MCL with Adjustable Balance， 

ABR-MCL)算法Ll3]，再将该算法嵌入到多层结构中，衍生出 

多级可调平衡 因子 的规则马尔科夫(Multi-level Regularized 

MCL With Adjustable Balance，MLABR-MCL)算 法 。MLA— 

BR-MCL算法在伸缩性及时间复杂度上和 MLR-MCL相同， 

但是其聚类结果大类和小类的数量有所减少，提高了聚类结 

果的 Recall。因为 R-MCL算法是硬聚类算法 ，容易把桥结点 

当作吸引子结点，将两个功能模块合并成一类，所以不能识别 

较大的重叠模块，不可识别层次模块。为此，Yu-Keng Shih 

等人于 2012年提 出软规则 马尔科夫 (‘Soft’R-MCL，SR- 

MCL)算法[1 ，该算法的 F-measure明显高于 R-MCL算法的 

值，主要原因是 Recall明显提高 ，而 Precision只提高了一点。 

针对 SR-MCL算法较低的 Precision，Yu-Keng Shih等人于 

2013年提出了考虑负相似度的软规则马尔科夫(SR_MCL_N) 

算法[1 。该算法的 F-measure明显高于 SR-MCL算法，Pre— 

cision极大提高，Recal1只是轻微地减小。 

ABR-MCL算法和R-MCL算法因为构造的规则化矩阵 

相似，使得矩阵不收敛并且引入了不必要的公共蛋白质节点 

(后续有证明)。SR-MCL算法虽然可以处理桥节点、高重合 

模块及层次模块，但是算法的时间复杂度提高了(迭代执行 

R_MCL)。SR-MCL-N算法只能针对具有特定金本体结构的 

P．MS数据。 

结合 PPI网络的数据特性 ，本文在 R-MCL聚类算法的 

基础上，提出了一种改进的基于惩罚因子和突变因子的，并且 

重新定义解释聚类结果的马尔科夫聚类算法。本文详细叙述 

了改进的 MCL算法在 PPI网络聚类问题上的应用及算法的 

具体操作步骤。最后在 PPI网络数据集上进行仿真，并与基 

本 MCL和 R-MCL算法进行比较，结果表明该算法可以弥补 

基本 MCL和 R-MCL算法的缺陷，而且还提高了聚类结果的 

Avg．F和 F-measure。 

2 基本 MCL聚类算法 

MCL算法是迭代交替地在随机矩阵 M 上执行 Expand 

和Inflate操作，再分别映射到自身。另外，在每次 Inflate操 

作之后执行 Prune操作 ，直到矩阵 M 收敛。矩阵 M 的定义 

如下： 

M (i， )一 (1) 

∑A(忌， ) 
= l 

其中，矩阵 A是添加 自循环的邻接矩阵。 

Expand操作 ：输入 M，输出 
一 Expand(M)：M *M  (2) 

Inflate操作：输入 M 和 Inflate系数 r，输出M0 

M~f(i， )： (3) 

∑M(k，i) 
= 1 

Prune操作 ：输入 M，输出 M铆‘ 

Prune操作有 3种，分别是精确删除(Exact prune)：保留 

每列前 个较大的值 ，其他 的归零；临界值删除(Threshold 

prune)：取一个临界值 ，，大于该I临界值 ，的保留，小于该临 

界值，的归零；精确删除和临界值删除的融合：先临界值删 

除后再精确删除。删除操作之后再对矩阵的列归一化。一般 

采用临界值删除，计算公式如下 ： 

‰  ’ ㈤  

其中，-厂表示该列的临界值，其定义为：如果ma】(1( )与ctr(c) 

比较接近，则 ，等于 a*ctr(c)*(1一b*[ma (C )一ctr 

(c)])，0<口<1，6—1，2，⋯，8；如果 max4( )与 ctr(c)相差较 

大，则 f等于a*[c打(c)] ，O<a≤1≤b(max~( )和 ctr(c)分 

别表示结点质量的最大值和中心值)。 

MCL计算之后，得到一个收敛的矩阵M。解释聚类结 

果：在矩阵 M 中，第J列中只有一个非零值，非零值对应的第 

i行表示结点 是结点 』的吸引子，即聚类中心，与结点 

类似的结点一起构成同一个类。MCL算法的伪代码如算法 

1所示。 

算法 1 基本 MCL 

A：：A+I ／／每个结点添加自循环 

M：=ADA(一1) ／／构造随机矩阵 M 

Do 

M ：=M e如(M )=Expand(M ) 

M：一 Minf(M )一Inflate(M ，r) 

M ：=Prune(M ) 

Until M converges 

解释聚类结果 

3 改进算法的理论 

3．1 构造规则化矩阵的理论 

P为某一结点的输出流向量， ( 1：忌)为该结点的邻接 

结点的输出流向量 ，Wi为该结点到其邻接结点归一化之后的 

权重，即有∑ 一1。更新该结点的输出流向量，即为其邻接 

结点与对应权重的线性加权。某～结点与其邻接结点的最小 

规则化 KL散度为 目标函数，计算公式[” 如下 ： 
 ̂

D(q)一∑ *KL(ql II q) (5) 

式(5)在 口(z)一~,wlq (z)处取最小值。即可得到： 
l— l 

k 

g( )一∑ g (z)骨M=M *̂  

3．2 引入突变因子的理论基础 

R-MCL更新随机输出流矩阵时采用加权平均，使得聚类 

过程受初始转移矩阵MG的束缚。在计算矩阵 M 的过程中， 

M 与Mo相乘 ，增加了M 中非零值的个数 ；在 Prune操作中， 

较难删除较小 的非零值，降低 M 的收敛速度，甚至 M 不收 

敛。证明如下。 

图 1 图 G 

反证法证明：图G(如图 1所示)的转移矩阵为M，初始转 

移矩阵为 。第一步：假设 R-MCL算法的矩阵 M 能收敛。 

第二步 ：按照 R-MCL算法描述，矩阵 M 收敛之后，再迭代一 

次算法 ，所得矩阵 M 一定还是收敛的。第三步：举反例证明 

第二步的命题是错误的，即可证明第一步的假设是错误的。 

反例描述如下 ： 

· 1 O9 · 



在图 1中，转移矩阵为 M，初始转移矩阵为 。 

f-0．2 l 

J 0．2 l 
0．2 

一 l。‘2 
1 0 l 
o 

I o 
L 0 

0．5 0．5 0．33 0 0 0 0 

0．5 0 0 0 0 0 0 

0 0．5 0 0 0 0 0 

0 0 0．33 O．33 0 0 0 

0 0 0．33 0．33 0 0．25 0 

0 0 0 0 0．5 0．25 0 

0 0 0 0．33 0．5 0．25 0．5 

0 0 0 0 0 0．25 0．5 

假设R-MCL算法收敛且求得矩阵M(由基本MCL算法 

求得)如下： 

按照R-MCL算法描述再迭代一次得到矩阵M如下： 

Prune操作只能删除列向量中较小的非零值，但是被删 

除的非零值之和占该列总和的5％～1O 。现在矩阵M 中的 

0．2显然不能被删除，矩阵 M不收敛。即可证明第二步中的 

命题是错误的，从而证明第一步的假设是错误的。 

算法初期采用带惩罚因子 的新构造的 Regulate操作代 

替原始的 Expand操作，利用惩罚因子缩小各吸引子质量间 

的差距，减小大类数量及孤立点的个数。因为构造的 Regu— 

late操作的矩阵和R-MCL算法的相似，同样存在与之类似的 

问题，即矩阵 M收敛速度慢 ，引入不必要的公共蛋白质节点， 

甚至 M不收敛。为此引入突变的因子，突变因子 m为突变位 

置，即为算法迭代次数。算法迭代 m代之后 ，采用原始的 Ex— 

pand操作 ，可以有效地加快矩阵 M 的收敛速度 ，保证矩阵M 

收敛，并且减少不必要的公共蛋白质节点数量。 

3．3 重新定义解释聚类结果 

之前文献[1O]定义的解释聚类结果的方法是：将每行非 

零值对应的列解释成同一类。假如同一列存在两个或多个非 

零值 ，该节点会被解释成多个类的公共节点。因为采用了与 

R-MCL和 ABR_MCL类似的规则矩阵，并不是严格按照随机 

流的思想，使得聚类结果出现较多的公共蛋白质节点 ，甚至类 

的子类。该解释方法不能识别层次结构模块，而是将其解释 

成两个类。例如最终计算矩阵如下所示： 

· 】】0 · 

M1= 

M2— 

0 0 0 0 

0 0 0 0 

0 0 0 0．2 

0 0 0 0 

1 1 1 0．8 

0 0 0 0 

1 0．8 0．8 

0 0 0 

0 0．2 0．2 

0 0 0 

0 0 0 

O O O 

i 

M 解释结果为 ：1，2，6为一类，3，4，5，6为一类 。M 解 

释结果为：1，2，3，4，5，6为～类，4，5，6为一类。因此，之前的 

解释聚类结果的方法存在着缺陷。根据 MCL算法随机流的 

思想，第 i列代表第i个节点流向其他节点的概率，第 行代 

表其他节点流向第J个节点的概率。新定义解释聚类结果的 

方法是：假如第 k列第k行为零，表示第 忌个节点未能流向自 

己，而是流向其他节点，那么解释成流向第 忌个节点的节点是 

第志个节点的下一层，在解释聚类结果时将这些节点合并成 

一 类。因此，新定义解释聚类结果的方法可以识别层次聚类 

模型及类的子类。上例 M 和 M2的解释结果均为：1，2，3，4， 

5，6为一类。 

4 改进的 MCL聚类算法 

针对 R-MCL算法[】 ]的改进，保留了更新随机输 出流矩 

阵时采用加权平均[】 ]的特性 ，构造新的规则化矩阵 MR。在 

构造规则化矩阵时引入惩罚因子Ds,16]，在算法运行期间引入 

突变因子[1 。针对 R．MCL聚类结果非均衡分布且聚类结果 

质量不高，引入惩罚因子来惩罚质量较大的吸引子，鼓励质量 

较小的吸引子；针对 R-MCL中矩阵M 收敛速度慢 ，甚至不收 

敛 ，引入突变因子来改变在聚类过程中过度受初始转移概率 

束缚的情况；重新定义解释聚类结果的方法，可以识别层次结 

构的蛋白质聚类模块及类的子类。 

在介绍改进的 MCL算法之前 ，先介绍两个定义[13]： 

定义 1(结点的质量) 流人该结点的转移概率之和。计 

算公式：mass(i)一∑M( ， )，其中矩阵M 为转移概率矩阵。 
J 

定义 2(结点的倾向度) 流向其他结点的质量加权。计 

算公式：pro(i)=EM(j， )*mass(j)。 
J 

R-MCL在更新随机输出流矩阵时采用加权平均，Regu— 

larize(M)：M* 。吸引子的质量分布直接影响聚类结果， 

吸引子的质量越大 ，聚成类的蛋白质数越多。在 R-MCL中， 

各吸引子的质量相差较大，直接导致聚类结果中各类的蛋 白 

质数相差较大。为了使聚类结果更均衡，更多的结点聚集到 

质量较小的吸引子，引入惩罚因子来缩小各吸引子质量间的 

差距。重新构造规则化矩阵MR代替原来的Mo。MR定义 

如下 ： 

MR=normalize(Me*P ) (6) 

其中， 是初始转移概率矩阵，P是由倾向度向量构成的对 

角矩阵，户夕(0<户p<1)是引入的惩罚因子。PP值越小 ，惩罚 

O  O  1  0  O  O  1  O  O  O  O  O  

O  0 O  0 O  O  1  O  

O  O  O  O  O  O  1  O  

O  O  O  0  O  O  1  O  

O  O  0  O  O  O  1  0  

1  O  O  O  O  O  O  O  

1  O O  O O  O  0  0  

1  O  O  O  0  O  O  O  

n 

一 

l。 O  O  O  O  O  1  O  

O  O  O  O  O  O  1  O  

0  O  O  O  O  O  1  O  

2  8  

． O  O  0  O  O  ． O  O  O  

8  2  

． 0  0  O  O  O  ． 0  O  0  

1  O  O  O  0  O  O  0  

1  O  O  O  0  O  O  0  

n 

lJ 
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越大，越缩小各邻接结点的倾向度，即缩小各吸引子的质量差 

别，但是并不是惩罚越大越好，惩罚越大越容易破坏原有的聚 

类特性。惩罚增大，Recall得到提高，但是 Precision会降低 ， 

聚类结果质量会下降。Regulate操作如算法 2所示 。 

算法 2 Regulate操作 

输入：M，Mc，Pp 

输出：MR 

m—sum(M ，2) 

p=Mr*m 

P=diag(p) 

MR— MG*Ppp 

Normalize(M R) 

改进的 MCL算法在突变之前迭代交替地执行 Regulate、 

Inflate操作，再分别映射到自身，Regulate操作是引入惩罚因 

子新构造的操作；在突变之后，算法交替地执行 Expand、In一 

{late操作，再分别映射到身身。每次 Inflate操作之后添加 

Prune操作 ，直到矩阵 M 收敛。突变位置 优的获得是由实验 

摸索取得的。具体实现如算法 3所示。 

算法 3 改进的 MCL 

输入：图G的邻接矩阵 A，惩罚因子 pp，Inflate系数 r，引入突变位置 

m  

输出：聚类结果 

A—A4-I／／构造随机矩阵 M 

M— MG— ADA(一 1) 

Do 

If iter*(m 

MR—Regulate(M ，MG，PP) 

M— M *MR 

Else 

M =M *M 

Endif 

M ：一Minf(M≯一 Inflate(M ，r) 

M ；一Prune(M ) 

Until M converges 

使用新定义解释聚类结果的方法解释聚类结果 

5 仿真结果及分析 

5．1 实验数据 

实验中使用的 PPI数据集来 自MIPs[”]数据库，该数据 

库的部分信息如表 1所列。以 MIPS提供的标准结果库为参 

照标准，来衡量采用本文提出的算法所得到的聚类结果。数 

据集是以无向带权图的形式表示的。为了计算方便，给每个 

蛋 白质用数字标号，蛋白质间的相互作用权重用一个二维矩 

阵表示，横坐标和纵坐标所确定的值为该横坐标和纵坐标所 

表示蛋白质之间的作用强度。 

表 1 标准比对数据库信息 

5．2 评价准则 

标准数据库是研究者通过实验和分析得到的正确聚类结 

果。PrecisionE 是聚类正确的结点个数与实验结果中结点 

个数的比值。Recallt 是聚类正确的结点个数与标准数据库 

中结点个数的比值。其计算公式如下： 

P c(Ci，CJ)一 (7) 

Rec(G ，c，)= (8) 
I 1 

其中，聚类结果为 C一{C ，Cz，⋯，G，⋯， }，G 是其 中任意 

的一个类，C，是标准数据库中的类。 

若聚类结果 中的类比较大，则 Recall比较高；若聚类结 

果的类比较小，则 Precision比较高。因此，单纯 的以 P c — 

sion和Recall来评价聚类结果不是很合理。每个模块 的 F_ 

WiA?asure(Precision和 Recall的调和平均数 )都是独立考虑 

的 ，错分的蛋白质无论分到哪个模块都被视为是一样的，这与 

生物体中各部分组件都有着不同程度的联系是不相符的[2 ， 

而且没有考虑类的大小 ，因此本文采用调和平均数的加权平 

均作为聚类结果的评价准则。计算公式如下 ： 

F(Ci)=ma (9) 

Avg．F(C)一 (10) 

5．3 算法性能测试 

为了更充分地说明本文所提出算法的优势，将其与基本 

MCL和 R-MCL进行比较。表 2是基本 MCL和 R-MCL聚 

类结果的相关数据，表 3是改进的 MCL聚类结果的相关数 

据。图2是 3种算法聚类结果的比较(基本 MCL和R-MCL 

算法没有突变因子，为了方便比较 ，在同一图中示出)。 
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图2 Avg．F和F-measure的比较 

从图 2(a)中可 以看出，改进 的 MCL在突变位置为 21 

时，其A F值最大，比基本 MCL和 R-MCL算法分别提高了 

13．1 和 7．8％(改进的 MCL算法的A略 F值为0．5398，基本 

MCL和R-MCL算法的Avg．F值分别为0．4771和0．5006)； 

从图 2(b)可以看出，改进的 MCL算法在突变位置为 22时， 

其 F-measure最大 ，比基本 MCL和 R-MCL算法分别提高了 

1O．2 和 6．6 (改 进 的 MCL算 法 的 F-measure值 为 

0．3928，基本 MCL和 R-MCL算法 的 F-measure值 分别 为 

0．3566和 0．3684)。具体数据如表 2、表 3所列。 
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表 2 基本 MCL和 R-MCL聚类结果的数据 

表 3 改进的MCL聚类结果的数据 

5．4 参数分析 

更新随机输出流时采用加权平均，受初始转移矩阵 

的束缚 ，规则化操作引入惩罚因子来缩小吸引子的质量差距 ， 

提高聚类质量。若不引入突变因子，矩阵 M 无法保证收敛。 

在解释矩阵 M 时，假如某个列向量中存在 n个非零值，则解 

释成该结点为 n个类的公共节点，聚类质量较差，采用新定义 

的解释聚类结果的方法可以消除一部分公共节点，识别层次 

聚类模型。突变位置越靠后，这种现象越明显，矩阵M未收 

敛，所以图 3中的虚线也未收敛，如图 3所示。 
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图3 突变因子对 Recall和F-measure的影响 

突变位置靠前，虽然保证了矩阵 M 收敛，但是未充分利 
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用惩罚因子缩小吸引子的质量差别，Recall增加速率大于 

Precision减小速率，聚类质量提高，但是不明显；突变位置靠 

后，虽然充分利用惩罚 因子缩小吸引子的质量差别，但矩阵 

M无法保证收敛，Recall增加速率小于 Precision减小速率 ， 

聚类质量下降。所以图 2中的虚线是先升后降。突变位置的 

取值就是 Avg．F转折变化对应的位置。 

惩罚因子对聚类结果的影响如表 4、图 4所示。改进的 

MCL算法中引入惩罚因子来缩小吸引子的质量差别 ，以牺牲 

Precision为代价换取Recall的提高。惩罚因子较小时，吸引 

子的质量差别较小，对其邻接结点的吸引能力差别较小，Re— 

call增加明显，Precision减少也明显，但两者的变化不是同步 

的，Recall的增加没能弥补Precision的减小，聚类质量较差 ； 

惩罚因子较大时，吸引子的质量差别较大，对邻接结点的吸引 

能力差别较大，虽然 Recall提高了，但 幅度不大 (惩罚因子 

PP，O< p<1，其取 1时，表示没有惩罚)。惩罚因子的取值 

需要综合 考虑 Recall和 Precision的变化 ，取 Recall弥补 

Precision减小之后最大化的点，即Avg．F最高对应的点。 

表 4 惩罚因子对Avg．F和F-measure的影响 

惩罚因子曲取值 

(a)Avg．F 

褥罚因子曲取值 

(b)F-measure 

图4 惩罚因子对Avg．F和F-measure的影响 

结束语 本文对基本 MCL聚类算法进行改进，引入惩 

罚因子和突变因子 ，重新定义了解释聚类结果的方法，仿真结 

果表职该方法有效提高了 PPI网络聚类的质量。但是本文还 

存在一些问题，算法的速度未能提高，将大类分成许多小类 ， 

对类之间桥的划分和类之间重叠部分的划分未能进行有效的 

解决。这也是许多聚类算法存在的问题，有待于进一步研究。 
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