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近邻传播聚类算法在蛋白质结构预测中的应用 

黄 旭 ，吕 强 一，杨凌云 ，钱培德 ， 
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摘 要：聚类是蛋白质结构预测中重要的后处理步骤，许多结构预测中都采取了不同的聚类算法．而 AP聚类算法 

通过在数据点之间传递消息，经过若干次迭代后达到一种稳定状态，是构思巧妙的聚类算法．文中把 AP聚类算法 

应用于蛋白质结构预测中，并在 7个不同的数据集上进行了实验．结果表明，在采用 RMSD进行结构相似性度量的 

情况下，AP算法有 67％的结果优于Rosetta聚类算法或相当，是一种适合蛋白质结构聚类的算法． 
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Application of Affinity Propagation Clustering Algorithm 

in Protein Structure Prediction 
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(1 School of Computer Science and Technology，Soochow University，Suzhou 215006，China； 
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A~tract：CI~tefing decoysis a necessarypost—processing stepforprotein structuresprediction．There aremany cluster— 

ing algorithms used in protein structures prediction． Fhe Affinity Propagation(AP)clustering algorithm is ingenious aS 

it propagate some inform ation among all the data points，and reach a steady state after some iterations．This paper applies 

the affinity propagation clustering algorithm in protein structure prediction，and test it in seven different data setS．And 

then，we compare the exemplars with their native conformations with the RMSD metric．Results show that the Affinity 

Propagation clustering algorithm is better than Rosetta clustering algotirhm under 67％ ，and it is fit for protein structure 

prediction． 
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1 引言 

蛋白质结构预测是用计算的方法⋯1，从蛋白质 

的氨基酸序列出发，预测蛋白质三维结构的过程．通 

常的做法是由预测过程产生出相当数量的具有较低 

能量的候选结构(decoys)，然后通过聚类的方法寻 

找最稳定的聚类中心，普遍认为这一稳定的聚类中 

心最接近于最低 自由能状态l2 J． 

聚类是一种无监督的模式识别方式[31．聚类算 

法大致分为分类数目已知与分类数 目未知两类问 
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题 ]，蛋白质候选结构的聚类显然属于第二类．然 

而对同一目标问题而言，不同的聚类策略也将导致 

不同的结果．目前一种常用的聚类算法是 Rosetta所 

采用的聚类算法，该算法逻辑简单，但聚类效率高． 

但在 Rosetta聚类算法中，聚类半径是一个相当 

关键的算法参数．而根据事先设定的聚类半径对候 

选集合进行硬性划分，很难保证这种划分是合理的． 

2 近邻传播聚类算法 

文中采用近邻传播(Affinity Propagation，AP) 
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聚类算法[ ]对蛋白质结构预测所产生的候选结构 

集合进行聚类，取得了较好的效果．近邻传播聚类算 

法以数据点对之间的相似性作为输入，在数据点之 

间交换消息，经过若干次迭代之后 ，消息的传播达到 
一 种稳定状态．在这样一个过程中，有两种类型的消 

息：一种被称作 responsibility(记作 r(i，k))，另一 

种是 availability(记作 a(i，k))． 

消息 r(i，k)由数据点 i发出，并由潜在的聚类 

中心k接收，该消息反映了点 k主动作为点i所在类 

中心的意愿．该值越大，说明作为类中心的意愿越强 

烈．而消息 a(i，k)由潜在的聚类中心 k发出，并由 

数据点 i接收，反映了点 i选择点k作为自己所在类 

中心的可能性．该值越大，说明选择对方作为聚类中 

心的意愿越强烈．因此这两种消息实际上反映了在 

数据点集合中“自荐”与“选举”的交互．消息值也是 

随着迭代而不断变化的，最终的平衡状态应该呈现 
一 种合理的聚类划分．通过这种方式，AP算法避免 

了聚类半径所带来的硬性划分而使类别之间的界限 

更加自然． 

消息 availability初始化为 0：a(i，k)=0，而 

，．( ，k)和 a(i，k)由下列公式进行迭代计算 ： 

r(i，k)一 (i，k)--max {a( ，k )+ (i， 
k f ≠  

k，)} (1) 

以(i，k)一 min{0，r(k，k)+ max{0， 
i's￡i {i．k} 

r(i ，k)}} (2) 

a(k，k)一 max{0，r(i ，k)} (3) 
i's￡i 告{i，k} 

其中s(i，k)是数据点 i与k之间的相似性． 

在消息 availabilities和 responsibilities不断传播 

的过程中，二者可以共同确定聚类中心．对于点 i， 

具有最大值的 a(i，k)+r(i，k)，(i，k= 1，2，⋯， 

)指出了点 i属于中心点k所对应的类(此时 k≠ 

i)，反之，若 k=i，则表明点 i将选择自己作为其所 

在类 的中心 ． 

AP算法中有一个重要的参数是 preference，该 

参数表明了数据点选择 自己作为聚类中心的意愿， 

该值正好补全了相似性矩阵中缺失的对角线．Pref— 

erence值越大，将导致最终聚类结果中类的数 目越 

多，相应地，每一类中成员的数目会更少． 

3 数据集与实验过程 

文中选择了7个不同的数据集．包括 I—TASS— 

ERl 』产生的：labv
一

、 laf7 一 、 lcqkA、1csp 、ldcjA、 

256bA等 6个数据集，这些数据下载 自 http：／／ 

zhang．～ bioinformatics．ku．edu／ I— TASSER／|de— 

coys／．同时还选择了数据集 2hq7
一

，这是采用 Roset— 

ta结构预测程序在本地产生的．这 7个数据集相关 

数据如表 1所示． 

表 1 实验用到的数据集 

为提高实验效果，文中对每一数据集进行了三 

种不同标准的相似性计算，得出三个不同的相似性 

矩阵，然后分别应用于 AP与 Rosetta聚类算法．这 

样在7个数据集上可获得 21组比较数据．采用的相 

似性度量标准包括 RMSD(Root Mean Square Devia． 

tion) 、TM ～score以及 GDT TS(Global Distance 

Test Total Score)．其中，RMSD是反映两个结构之 

间相应原子间位置差异的量，在不同的精度下可以 

采用不同的计算方法，比如全原子 RMSD与 原 

子的RMSD等．文中采用 原子的 RMSD． 

RMSD (4) 

其中，d 是不同结构中相对应的第i对 原子之间 

的距离，单位为A，7"／是蛋白质氨基酸链上 原子的 

数目．RMSD越小说明两个结构相似性越高．因此， 

RMSD表明的是两个结构之间的差异性，对于 AP 

算法而言，需转换为相似性才能作为输入．文中采用 

取负数的方法进行转换． 

尽管 RMSD可以指出模型的误差，但在有些情 

况下，即使大多数 原子都重合得很好，而局部的 

错误(如尾部定向错误)也会导致大的 RMSD值_8_8． 

文献[6，8—10]提出的 TM—score可以避免这种情况． 

TM—score可以评估两个结构空间上的相似性，公式 

如下 ： 
1 一L 

删 一sc。re 1 1 (5) 

其中L是蛋白质长度，d 是第i对残基之问的距离， 

dn=1．24 L一15—1．8．TM-score值域区间为 

[0，1]，当两个结构完全重合时，TM—score值为 1． 
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GDT
—

TS[ ]定义为在阈值 D0：1，2，4，8A时 

GDT值的平均值，而 GDT反映了骨架上相对应的 

原子距离在某个阈值D0之内的残基比例．GDT 

TS计算公式如下： 
1 

GDT
—

Ts= (Nl+N2+N4+N8) (6) 

其中 为Do= A时的GDT值．GDT
—

TS值域区 

间也是[0，1]，GDT—TS值越大说明两个结构的相 

似性越高． 

文中在采用 1．6GHz CPU的 IBM pServer平台 

上计算数据点之间的相似性矩阵，在采用 3GHz 

Pentiun 4 CPU的PC机上进行 AP聚类．为便于比 

较，同时采用 Rosetta聚类算法在相同场景下进行了 

聚类实验． 

如前所述，聚类参数的不同也会导致聚类结果有 

差异，在 Rosetta中聚类半径就是这样一个参数．在 

AP算法中，proference参数也会导致聚类结果的差异． 

为弥合这种差异，文中针对 21种不同场景下的聚类 

都采用了相同的方式进行处理．首先尝试选取边界 

参数 P0与 P~十1，使得在参数 P0下每个点自成一类， 

而在参数 ，N+1下所有点聚成一类．然后将区间[ ， 

+1]分为 N+1等份以获取Pl，P2，⋯， 共 N个 

参数，最后分别采用这 N个参数进行聚类．文中选择 

N=5．在每一次聚类尝试中，根据类的大小选择最大 

的RMAX个聚类中心，文中选择RMA)(=10．接下来分 

别统计这N×RMAX个聚类中心点的频数、位次，以及 

类的大小等信息，了解聚类中心的稳定性、类的密度， 

并据此选择所谓的最佳聚类中心．由于在聚类过程中 

并没有参考天然结构的信息，因此这种选择是合理 

的，也是公平的．通过这种方法选择出来的聚类中心 

作为本次聚类的最终结果． 

4 结果分析 

文中分别在不同的7个数据集上计算3组不同 

的相似性矩阵，然后分别将这些相似性矩阵作为AP 

与 Rosetta聚类算法的输入，通过调整聚类参数进行 

多次尝试，最后对聚类中心进行择优．选出每组实验 

最终的聚类结果后，计算该聚类中心与天然结构的 

差异程度．文中采用的是 RMSD评价指标．结果如 

表2所示． 

由于RMSD表明了两个结构之间的差异性，因 

此 RMSD较小的结果更好．由表中可以看出，在21组 

比较数据中，AP算法有 10组优于 Rosetta，有 4组比 

较结果相同，合计占所有比较实验的67％；只有 7组 

劣于Rosetta，仅占33％．因此，实验结果表明采用 AP 

算法的聚类结果要优于 Rosetta的聚类结果． 

表 2 AP与 Rosetta聚类算法结果比较 

5 结束语 

AP聚类算法作为一种构思巧妙的聚类算法可 

以用于蛋白质结构聚类．AP算法的输入是数据点 

两两之间的相似性矩阵，由于蛋白质空间结构相似 

性计算的复杂性，致使相似性的计算耗费了大量时 

间，如何提高相似性的计算速度是下一步需要重点 

解决的问题．此外，对于较大规模的数据集往往得到 

规模巨大的相似性矩阵，受内存限制，AP算法有时 

候不能正确处理．下一步还将针对基于 AP算法的 

增量聚类做进一步研究． 
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4．4．3 结 果评 估 

通过表 2和图 2可见 ，采用设计的综合预测模 

型和算法，能够实现预测，预测数据精度得到提高， 

满足预测目的和要求，具有实际的应用价值． 

5 结束语 

网络设备工作负载由于工作环境、影响因素等 

复杂性，没有具体标准，特别是定量预测、计算和分 

析，不容易准确预测．根据文中提出的综合预测模 

型，采用给出的具体预测方法及步骤，实际应用预测 

效果良好，为网络设备动态工作负载定量预测提出 

了参考方法，在网络建设、管理和应用工作中有一定 

的实用价值． 
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