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摘 要 蛋白质相互作用网络(Protein-Protein Interaction，PPI)聚类结果的评价方法的研究是检测 PPI网络功能模 

块聚类结果正确与否的关键。介绍并分析了4种有代表性的PPI网络聚类的评价方法，即p-value、匹配统计量、基于 

准确率和查全率的综合评价以及基于层结构的hE-measure，在此基础上考虑了主错误划分类与该预测类的相似性， 

提出了新的罚分函数和新的 S~measure评价方法。仿真结果表明了各评价方法的特点及 Sf-measure评价方法的有 

效性及合理性 。 
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Abstract The research in evaluating clustering results for PPI(Protein-Protein Interaction)network is the key to de- 

tect clustering results of function module in PPI network．The four typical methods evaluating clusters of PPI(protein- 

protein interaction)network were introduced and analyzed in this paper，which are p-value，matching statistics，f-meas— 

ure based on recal1 and precision and hF-measure based on hierarchical structure．Besides，considering the similarity be— 

tween the main error classification and the cluster predicted，a new penalty function and the new Sf-measure evaluation 

method were put forward lately．The simulation results show the features of various evaluation methods and the ration— 

ality and effectivity of Sf-measure method． 
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1 引言 

近些年来随着生物技术尤其是高通量实验技术的发展， 

已经产生了大量的蛋白质与蛋白质相互作用的数据，而这些 

数据使得我们能够从系统水平上去理解细胞机制的组成l1]。 

众所周知，蛋白质并不是孤立地存在的，或者说很少单独地表 

达特定的功能，而是通过彼此问复杂的相互作用来进行特定 

的生命活动l_2]。为了从蛋白质与蛋白质相互作用网络(PPI) 

中识别聚类，人们已经进行了很大的努力。通常人们期望被 

识别的聚类是蛋白质复合物或者有着特定作用的功能模块。 

迄今为止，已经提出了许多进行 PPI聚类的计算方法，包 

括基于密度的和局部搜索 的方法l_3 ]、图像分割法l_8 ]、层次 

化的聚类方法l_1 “]、监督图像聚簇法_l2]。目前涌现了很多的 

聚类方法[11,13]，我们课题组对基于群体智能优化机理的聚类 

方法进行了研究[14-17]。随着聚类算法的增多，聚出的新类的 

数目也越来越多，在生物学家将它们用于生化试验之前，合理 

地对聚类结果进行有效的生物验证即评价也很重要。 

评价顾名思义就是一种有依据的合理判断。对PPI聚类 

分析方法的评价就是对它们分析结果的有效验证过程。由于 

不同的聚类方法得到的聚类个数和规模都存在较大的差异， 

因此采用哪种评价方法才能更合理、公平地评价它们就成了 
一 个巨大的挑战。最直接的方法就是把它们与生化试验已经 

获得的蛋白质复合物或功能模型进行匹配。本文首先介绍了 

4种有代表性的评价方法，并在此基础上进行了一定的改进， 

将模块间的相似性对聚类结果的影响引入到实际的应用中； 

然后对同一算法的不同聚类结果用不 同的评价方法进行仿 

真，并比较和分析这些评价方法的特点；最后讨论在这个领域 

有发展前景的研究热点。当然，要想找到一个统一的、可靠的 

PPI聚类的评价方法主要取决于两个方面的改善：a)实验技 

术，要求生物学家提供丰富而可靠的生物数据集以便评价时 

有一个“黄金”参考标准．b)数据评价技术，要求计算机科学家 

提供有效而健壮的计算方法，全面而合理地对聚出的结果进 

行评价。 

2 PPI聚类分析的常见评价 

对 PPI网络进行聚类是为了通过已知蛋白质的功能预测 
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未知蛋白质的功能，进而指导对重大疾病的机理的研究和判 

断治疗。因此聚类结果的质量直接影响生物学家做出的临床 

实验方案和对实验结果的判断，而评价方法正是用来估测聚 

类结果质量的。现介绍几种常见的有代表性的评价方法。 

2．1 基于功能富集分析的p-value评价分析法 

GO(gene ontology，CO)是基因本体联合会所建立的数 

据库_1引，并且是一个存储相互作用和功能数据的组织结构。 

它采用分级结构，使用有控制的词汇表和严格定义的概念关 

系，以有向无环图形式，用 3种描述符(分子功能、生物过程与 

细胞组分)对基因产品(大多数是蛋白质)进行描述。由于不 

同的功能注释之间的分布不是统一的，并且该数据集是有限 

的，很多研究者在评价聚类分析结果的时候直接采用能够获 

得的蛋白质功能注释信息进行功能富集分析。预测的cluster 

对于某一功能富集程度通常用 P值来评估 ，其计算公式如 

下 ： 

， ， 
( )( ) 细 

一 卜
i

∑
=0 ，』 、 

(1) 

式中，N表示整个 PPI网络 中包含的蛋 白质总个数，而具有 

特定功能 ，的蛋白质个数为M ， 表示预测的 cluster中蛋白 

质个数，而含有特定功能 ，的蛋白质个数为m。 

具有超几何聚集分布的 P值表明了预测的 clusters能够 

随机出现某种功能的概率。P值越小，越接近于 0，则预测的 

cluster中的蛋白质能够随机出现这种功能的概率就越低，可 

能越有生物意义。P值本身对 cluster的规模存有偏见，它更 

偏向于规模较大的类。通过每个预测的cluster取得最小 P 

时所对应的功能可以预测未知蛋白质的功能。 

为了评估聚类算法的整体性能，有研究者在 P值的基础 

上定义了综合评价指标 clustering score，如式(2)所示 ]： 

rain(P1)Av(nr*cutoff) 
czustering score’一 — —  — 一  (2) 

或者如式(3)所示[2o]： 

Z
．

min(p{)+( I×cutoff) 
clu5tering score一1一 (3) 

式中，nS和 ，分别表示有显著意义和元显著意义的 clusters 

的个数，min(p1)表示第 i个 cluster对应的所有 P值中最小的 
一 个。因为每个蛋 白质可能有多个不同的功能，而每个 clus— 

ter的功能为其所包含的所有蛋白质的功能的集合，因此每个 

cluster对应不同的功能可以计算出不同的P值。参数 cut— 

off是用来区分有意义和无意义的 cluster。如果一个预测的 

cluster的P值小于cutoff，那么就称这个 cluster是有意义 

的，反之 ，则称它为无意义的。通常可以把这个参数取作 0． 

05。 

2．2 基于 f-measure的评价方法 

2．2．1 匹配统计 量 

为了对算法在PPI网络中分析的结果进行评估，将算法 

预测出的 cluster与已知的标准数据集进行匹配是最直接、最 

有效的方法。最常用的标准数据集包括 MIPS中已知蛋白质 

复合物数据、Nature和Science公开发布的实验方法或者系 

统方法分析得到的蛋白质复合物数据，以及 G0数据库中的 

功能注释信息等。重叠得分(overlap score，OS)具体描述复 

合物的匹配程度，OS的计算公式如下[21]： 
。

2 

OS一 z- (4) 

式中，i是指被预测复合物与基准复合物重合的蛋白质数，a 

是指被预测复合物中的蛋白质数，b是指基准复合物中的蛋 

白质数。OS的取值范围是[0，1]。OS为0表示被预测复合 

物中没有蛋 白质在基准复合物中出现，二者完全不匹配 ；0S 

为 1表示被预测复合物中的蛋白质与基准复合物中的蛋白质 

完全重合，是完美匹配。Gl5越高表明预测的复合物越接近于 

基准复合物。通常情况下，如果它们的匹配程度 0lS超过给 

定的阈值，就称它们匹配成功。文献[22]指出，当0．3≥0l5≥ 

0．2时，大部分没有生物意义的预测复合物已经被过滤掉了。 

式(4)主要计算一个预测的cluster与已知蛋白质复合物 

的匹配程度，而聚类算法聚出的整个结果的好坏通常用特异 

性 Sp(Specificity，简称 Sp)和灵敏度 Sn(Sensitivity，简称 Sn) 

来表示。特异性是指成功匹配的复合物在所有预测复合物中 

所占的比重，其定义为 Sp=[TP／(TP+FP)][ ，其中 

(True Positive，简称TP)表示匹配成功的蛋白质复合物数， 

即OS大于给定阈值的数量，FP(Fa1se Positive，简称 FP)是 

指预测复合物中没有匹配成功的数量。灵敏度是指匹配成功 

的复合物在基准复合物中所占的比重，其定义为 St／ [TP／ 

(TP+FN)]，其中FN(False Negative，简称 FN)表示基准复 

合物中没有被成功匹配的复合物数量。 

由于不同的聚类分析方法得到的聚类数目也不尽相同， 

聚类的数目越大，则可能与基准复合物匹配的复合物数量也 

越多，灵敏度越高，而特异性越低 ；反之亦然。为了避免灵敏 

度和特异性所带来的偏见，通常采用一个综合评价指标 f_ 

measure来评估整个算法的结果，其计算公式如下_2 ]： 

9-rheaC-inca “ 一 (5) 一 bJ 

2．2．2 基于准确率和查全率的评价 

蛋白质与蛋白质相互作用 网络通常用一个无向图G(V， 

E)表示 ，vEV表示蛋白质 ，边(“， )∈E表示蛋白质U和蛋白 

质 之间的相互作用。通过某种特定的聚类分析方法可以获 

得一种聚类结果，则一个有 个蛋白质的 cluster可表示为集 

合 C一{ ， ，⋯， }。 

查全率(recal1)是最大匹配时预测 cluster中匹配成功的 

蛋白质个数与标准库中具有相应功能的cluster包含的蛋白 

质个数的比值；正确率(precision)是最大匹配时预测 cluster 

中匹配成功的蛋白质所占的比值。如，给定一个网络 G(V， 

E)、一个预测duster C和功能f，k是C中具有功能-厂的蛋白 

质结点的个数， 三 表示图G中具有功能 ，的结点的集合。 

那么关于，的cluster C的查全率和正确率被定义如下[ ]： 

f(C)一 (6) 

pre陆  on(C)---- (7) 

通常情况下，较大的模块具有较高的查全率 ，因为一个较 

大的模块 C很可能包含Q中许多结点，极端的情况下，Q中 

所有结点都聚到一个模块中，查全率将达到最大；相反，较小 

的模块具有较高的正确率，因为较小模块的这些结点很可能 

具有相同的性质，极端的情况下，一个结点是一个模块，这些 

模块具有最大的正确率。因此我们可以用正确率和查全率的 

调和平均值f-measure[踮]来评价预测cluster的准确性。 
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⋯  re= 2× ca preczszon一 ￡￡十 『LI十 I 

2．2．3 HF-MEASUR 6] 

(8) 2·3 其他评价分析方法 

在如GO这样的系统层次上，蛋白质功能注释结构是分 

层的，通常用有向无环图(DAG)表示，在该图中每个结点表 

示一个功能。Ancestors(五)表示一个结点 Xi的祖先集， 

L(x )是指从根到 的最长路径长度；Xi和z 的共同祖先被 

记为 CA(矗，矗)=Ancestors(x1)nAncestors(xi)，且 中有 

着最长定位层的结点z 被称为它们最近的祖先，简记为Xk 

：  (蕊，xi)。五和 的距离d(x ，乃)就可以被定义为： 

d(xi， )一Sp(xl， (五 ，为))+Sp(xj， (麓 ，弓)) 

(9) 

式中， (n，6)表示在DAG中从节点 a到节点b最短路径的 

长度，当a=b时，s (口，6)一0。并且基于本体论结构和距离 

评估的分层组织给出了新的相似度 hS(xl，乃)如下 ： 

c蕊 一 毒 
一  

Lz

，

(

蜀

N

)

a

)

(

+

x lLA,xj×))— (10L (xi d(x1 ) 。( A 
，z ))+LA× ，z ) 

式中， 表示 DAG图中从根到每个顶点 的最大长度 ，也即 

DAG的高度；而 =÷是用来调整相似度hS(xl，乃)的，且依 

据功能分化的特性，设 一垡 
。 由式 (1o)可看出 

任意的两结点蕊和 的hS(x ， )都是 0和 1之间的正 

数。 

根据相似度越大，功能越相近，定义错误罚分 如下： 

if i=Xk 

ifxi~xk and (xj，xk)=魏 

otherwise 

基于G0识别的聚类的评价方法，除上述外还有一些，例 

如建立列联表将聚类分析结果与已知蛋白质复合物进行匹 

配。给定 n个已知蛋白质复合物以及m个预测的 clusters， 

该列联表是一个 n*m的矩阵，其中行 i表示第i个已知蛋白 

质复合物，列 表示第 个预测的 cluster。矩阵中每个元素 

表示复合物i和 cluster 的交集的规模。此外，Co~anno— 

tation和Co-locahzanon L 也通常用来分析预测的cluster中 

蛋白质的同源性和集中性。其值越大表明预测的 cluster中 

的蛋白质的功能相似性越高，或者位于相同组分的可能性越 

高。给定一个预测的cluster C，其Co-annotation值的计算公 

式如下： 

2 
， ．

Sim(u， ) 
Coannotation= (14) 

式中，lcl表示预测 cluster C中的规模，Sim(u )表示的是 

cluster C中蛋白质 “和 的语义相似性。而值的计算式与公 

式(14)一样，只是前者是基于 CA)数据库中的生物进程本体 

而后者则是基于组成成分本体计算的。两个蛋白质之间的语 

义相似性通常定义为它们对应包含的功能项之间语义相似性 

的最大值。另外将基于PPI网络的分析结果与基于随机网络 

的分析结果进行 比较也是一个有效的评估方法。随机网络的 

生成方法有很多种，其中最常见的就是随机洗牌法[2。 ]。再 

者，通过在原始PPI网络中随机地增加或者删除一定数量的 

相互作用 ，模拟大规模 PPI网络中存在的假阳性和假阴性，可 

以评价一个算法的鲁棒性；预测的 cluster中蛋白质的共表达 

性、子细胞本地化以及基因显性等也常用来评价预测的dus— 

ter的生物意义。 

(11) 3 改进的Sf-measure 

式中 一 幸 ，力与 越接 
近，罚分越小。对于特殊的情况 f一巩， 为0。如果 zJ是 

z 的儿子或者后代，就可以获得这个蛋白质更详细的信息。 

因此 ，应该给一些奖励。 

根据错误罚分的定义，一个蛋白质 让∈C对于具有功能 

X 的聚类C组成的贡献定义如下： 

( ) max= ∈ {hS(xj，．Tk)一 } (12) 

式中， 是蛋白质 的注释功能的集合。假设一个聚类 c 

包含n个蛋白质 ，例如 C一{ ， ，⋯，％}，并且每个蛋白质 Wi 

有一个功能注释集 Ff，那么，分配到聚类 C的可能的功能被 

描述为 —U Fl，对每一个功能 Xi∈ ，可以计算一个 

相应 hF-measure(C，SCi)。 

基于上面的定义，hF-measure(C，37i)的公式被定义如下： 

( )+愚 
r  t 。 

矗F-measure(C，x1)一 (13) 

式中，Q是 的子集，其中每一个蛋白质都有功能 矗，且 k是 

C和Q相交的顶点数。 

这种评价方法对 PPI聚类结果的先验知识要求比较高， 

不仅要求对各功能模块之间的关系明确，而且对各个蛋白质 

的所有功能也要知道，目前已有的数据还不能给予其充分的 

支持。因此该法适于评价的类很有限，有研究者用其评价从 

基准类中替代蛋白质得到的预测类。 
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2．2．2节所述的评价方法中，每个模块的f-measure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。而2．2．3节所述评价方法在分析时采用的是蛋白质 

剔除法，限于 G0中数据的有限性以及聚类结果的不可控性， 

若想将其使用到一般蛋白质模块的预测类的评价上目前还很 

有难度。再结合蛋白质聚类分析方法的特点：相似性强的蛋 

白质容易分到一个模块，因此，这里做了一些改进，即在用 f- 

measure评价一个聚类模块的同时，也考虑其与错分模块的 

关系。一般相似性越大的模块，其关系越密切，但不作分层考 

虑，而是用另外一种形式来定义错误罚分。 

在预测类与标准类进行匹配时，达到最大匹配的标准类 

和预测类被认为是同一类，这里我们把与该标准类达到次最 

大匹配的预测类作为主错误划分类。为了避免受到聚类过程 

中蛋白质间相似度选取的限制，用次最大匹配的蛋白质个数 

与次最大匹配预测类的规模之比作为与该标准类对应预测类 

和主错误划分类的相似性，相似性越大，罚分越小，因此用该 

相似性的倒数来定义罚分 夕。如某标准类A与预测类c达 

到最大匹配，匹配蛋白质个数为k，且与预测类 CC满足次最 

大匹配，匹配蛋白质个数为触，则其相似性 Similar表示为 

LL 

Similar-- ，当蛋白质被错分到相似性低的模块中时给 
IU U l 

其以适当惩罚，相似性越小惩罚越重；反之，当蛋白质被错分 

到相似性较大的模块中时给其以适当奖励，相似性越高，奖励 

一 

，●●，●，、●l  一 



越大。故其罚分可定义如下： 

户 = 

f—kk“~prI er cisIion， Simil口r≥o．25 1 5*10cI ’ ‘⋯，／ 

1．(]OC]--kk)*(1-- relcal1)I~(1--precision)，other CC L 5*l I ’⋯～ 
(15) 

从式(15)可以看出，Similar若大于阈值则在评价该类时 

给其以奖励，反之，给以惩罚。该惩罚函数与 cluster的相似 

性、查全率和准确率相关，受惩罚时相似性越小，查全率和准 

确率越低，惩罚越重；受奖励时，一般其查全率不高，此时相似 

性和准确率越高，奖励值越大。这里根据经验 Similar的阈值 

取 0．25。故可进一步定义其 Sf-measure如下： 

Sf-measure一—T_— —  一 一ep (16) 
recall‘precision J _  ̂

实际上p-value也可以作类似的改变，这里不再赘述。 

4 实验结果 

本文所采用的PPI数据集来自MIPS数据库 ]，评价的 

聚类结果来自文献[29]。MIPS数据库提供了一些关于RNA 

基因和其他遗传因素的信息，可以将其作为评价预测蛋白质 

复合物、蛋白质功能模块的基准。标准比对库的详情见表1。 

表 1 标准比对库信息 

墨鲞全墼 墨鲞墨鱼堕墼 ： 墨鱼堕墼 墨 墨 耋±塑 尘 
89 516 1376 35 1 5．76 

不同的评价方法基于的评价参数不尽相同，不能进行直 

接的比较 ，但这些评价方法都有一定的不足和偏见。图 1显 

示的是将同一种聚类结果分别用基于正确率和查全率的 f_ 

measure及 p-value进行评价。从图中可以看出预测的聚类 

结果与标准结果还有很大的差距。f-measure越大，预测类越 

好，p-value越小越好，而图1中有些类的f-measure和p-value 

都大，有些都小，这就说明这两种方法在评价效果上有时是不 
一 致的，下面分析导致这种不一致的因素。由于生物学家主 

要关注计算方法所产生的处理结果的生物学意义，因此不对 

这些评价方法的时间复杂度和空间复杂度做比较分析。 

图 1 PPI聚类的评 价结果 

表2给出了一种聚类结果中最大类、最小类、次大类和次 

小类的正确率、查全率、ffmeasure和 p-value。从较有代表性 

的这 4组数据中可以看出较大规模的 cluster其查全率较高， 

反之正确率较高。最大类的正确率较低，查全率偏高，说明这 

个 cluster预测不准确，p-value偏大(通常认为 p-value小于 

0．05的类是我们要找的有生物意义的显著性的类)；次大类 

的正确率和查全率都偏高，这个 cluster预测较准确，p-value 

偏小；最小类正确率极高，查全率极小，这个预测 cluster不准 

确，但 p-valUe偏小；次小类的正确率极高、查全率偏低，这个 

预测 cluster也不理想 ，p-value偏高。这就说明 p-value在评 

价大类时较准确，评价小类时具有很大的偶然性。 

表 2 基于正确率和查全率以及 P值的评价结果 

表3给出具有不同数目的dusters结果的特异性、灵敏 

度和f-measure值。此时的阈值 取 0．2。从中可以看出聚 

类的数目越大，灵敏度越高，特异性越低，反之亦然。因为聚 

类数目越大，可能与基准clusters匹配的数目也就越多。而f_ 

measure是一个综合评价指标，从 1、4组数据，2、3组数据可 

以看出其对聚类数目不太敏感。 

表 3 基于匹配统计量的评价结果 

由于 hf-measure是采用蛋白质剔除法来进行分析，对于 

由特定聚类分析方法得出的聚类结果其适用性受限，这里不 

再仿真，详解可见文献[22]。除此之外上面分析的其他 3种 

评价方法均未考虑模块间相似度对聚类结果的影响，实际上 

蛋白质模块间并没有绝对清楚的界限，它们之间都有着千丝 

万缕的联系。 

表 4 ~measure与 Sf-measure的比较 

表4给出了从一个聚类结果中抽取的2O个 clusters的 

recall、precision、~measure、Similar、ep、Sf-measure值。从中 

可以看出当Similar大于等于0．25时，聚类的 ep就为负值， 

其绝对值表示奖励值，Similar越大，准确率越高，其奖励值越 

大；反之，ep为正，表示惩罚值，Similar越小，查全率和准确率 

越小，其惩罚就越重。这样最终得出的Sf-measure与原来的 

f-measure相比不再是孤立的，而是受其他相近类的影响。得 

到奖励的类其 S~measure比原 bmeasure大，受到的惩罚的 

比其小，这样更能客观地评价蛋白质聚类算法聚出的结果的 

优劣。 
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结束语 随着高通量技术的发展和大量的蛋白质相互作 

用、数据信息的不断累积，PPI网络的聚类分析方法越来越 

多，如何更确切地评价这些聚类方法成为生物信息学和系统 

生物学领域内的一个重要研究问题。本文介绍的评价方法是 

目前比较有代表性的几种，并针对这几种方法给出了分析与 

比较。实验结果表明这几种方法确实都有各自的偏见及缺 

陷，但在一定程度上也能反映聚类分析算法所得结果的好坏。 

近年来也有不少研究者开始关注评价这个重要的问题，试图 

寻找一种综合而又全面的方法。 

未来该领域的研究可从以下两方面取得突破： 

a)改善实验技术，获得更全面、更精确的蛋白质相互作用 

数据。评价方法中目前最直接的操作就是比对，比对就需要 

“黄金”标准；而作为被评价的预测类不仅需要知道其模块或 

复合物间的关系，而且蛋白质本身的信息也是越多越好。 

b)数据评价技术本身，目前的评价方法都有对聚类的规 

模或数量有偏见这种缺陷。研究者应该寻找一种评价方法来 

把预测类的规模和数量甚至预测类之间的相似性都考虑进 

去。由于评价在聚类算法研究中的重要地位，评价方法本身 

将成为该领域研究的一个热点。 
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