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摘  要  本文首先基于 GPU 实现了矩阵乘并行算法 DNS，然后分别针对蛋白质复合物和功能模块研究了动态蛋白质

相互作用网络的构造，随后将基于 GPU 矩阵乘的 MCL 算法用于动态蛋白质相互作用网络，分别设计了挖掘蛋白质复

合物的算法 MCL-IPC-STDPINs 和挖掘蛋白质功能模块的算法 SBBMCL-IFM-TDPINC，最后对所设计的两个算法进行

了时空复杂度和并行性分析，说明了算法的可行性和有效性。 
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Abstract—In this paper, a GPU-based matrix multiplication is implemented according to parallel matrix 

multiplication algorithm DNS, two types of dynamic protein interaction networks are constructed for mining protein 

complexes and functional modules respectively, the main idea of GPU matrix multiplication-based Markov Clustering 

is utilized to design two methods MCL-IPC-STDPINs and SBBMCL-IFM-TDPINC respectively, and two designed 

methods are analyzed in terms of time and space complexity and parallelism. 
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1  引  言 

蛋白质是生物功能的执行者，大多数蛋白质不单

独 发 挥 生物 功 能， 蛋白 质 - 蛋 白 质相 互 作用

(Protein-Protein Interaction, PPI)是蛋白质实施生物功

能的主要形式。经过多年的研究和大量实验，细胞器

水平的 PPI 数据与日俱增。随着 PPI 数据的大量积累，

研究者们试图从中发现生物过程的功能单位及其作用

机理。蛋白质复合物和功能模块是相互作用的蛋白质

参与生物过程时形成的常见功能子结构[1]，正确全面

认知蛋白质复合物和功能模块对于理解生命有机体细

胞器功能机理和结构组织具有重要意义。于是，以 PPI

数据为基础挖掘蛋白质复合物和功能模块的研究成为

蛋白质组学研究的热点。以蛋白质为结点，以 PPI 为

边，基于 PPI 数据建模为网络，形成蛋白质相互作用

网络。随着酵母双杂交(Y2H)[2]技术、串联亲和纯化-

质谱(TAP-MS)[3]技术和蛋白质芯片(Protein Chip)[4]技

术等高通量实验技术的飞速发展，PPI 数据呈指数级

增长，基于蛋白质相互作用网络系统地挖掘蛋白质复

合物和功能模块的计算方法层出不穷。 

自从 Van Dongen 提出马尔可夫聚类算法 MCL[5]

以来，MCL 以其简单、适应性强、鲁棒性强、可扩展、

快速有效以及较少的参数而被广泛使用，尤其在生物

信息学领域中被用于蛋白质相互作用网络[6-9]中挖掘

两种功能子结构：蛋白质复合物[10-13]和功能模块[14-18]。

这些研究都是将 MCL 算法用于单幅静态蛋白质相互

作用网络，以挖掘功能子结构。 
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细胞周期或细胞响应环境刺激都会引发不同的生

物过程，在此过程中蛋白质会根据功能的需要参与蛋

白质复合物的装配和解配[19]。当前开放数据库的蛋白

质相互作用数据是在不同的时间地点条件下产生的，

这些蛋白质相互作用数据仅说明蛋白质之间存在相互

作用，但却没有说明这些相互作用在何时何地发生。 

基因表达数据是一组基因在若干均匀间隔时间点

上转录的 mRNA 的丰度采样值，它可以反映一组基因

在整个采样过程的动态表达模式。蛋白质亚细胞定位

数据记录了一组蛋白质在细胞周期中出现在不同亚细

胞区室的情况，它反映了一个细胞周期中蛋白质为发

挥生物功能而曾经出现的亚细胞场所。易见，蛋白质

亚细胞定位数据提供了空间信息，而基因表达数据提

供了时间信息。显然，基因表达和蛋白质亚细胞定位

具有具有时空动态性，很自然蛋白质相互作用也随之

具有时空动态性。简言之，蛋白质之间的相互作用是

随时空环境变化而呈动态性[20]。 

为了近真地反映细胞系统中蛋白质及其相互作用

的动态性，人们研究动态蛋白质相互作用网络的构建

以建模细胞水平生物过程。文献[21]运用 3-sigma 动态

阈值方法[22]确定蛋白质活性时刻后，构建了时空活跃

蛋白质相互作用网络。本着如下猜想：基于动态蛋白

质相互作用网络挖掘蛋白质复合物和功能模块将比基

于静态蛋白质相互作用网络更具优势。文献[23-26]分

别在构建各自的动态蛋白质相互作用网络后，运用

MCL 算法检测蛋白质复合物；文献[27]在构建动态蛋

白质相互作用网络后，将萤火虫算法 FA 分别与算法

MCL 及其变型 R-MCL 和 SR-MCL 融合，提出算法

F-MCL、FR-MCL 和 FSR-MCL 以检测动态蛋白质相

互作用网络中的蛋白质功能模块。 

马尔可夫聚类以模拟网络流的随机游走方式，对

网络转移概率矩阵交替地执行扩展(Expansion)和膨胀

(Inflation)操作，以强化稠密连接区域的网络流，弱化

稀疏连接区域的网络流，从而实现网络流随机游走概

率的再分配与分化，最终根据不同的概率完成网络的

划分并达到聚类的目的。因此，马尔可夫聚类算法需

要对以矩阵形式表示的网络迭代地执行扩展和膨胀两

个操作，以实现网络模块挖掘。由于涉及大量的矩阵

运算，MCL 算法需要消耗大量时间，因此文献[28]基

于 MPI 并行编程模型，提出了马尔可夫聚类的并行化

算法以解决大规模生物网络聚类问题，然而该方法仅

针对静态蛋白质网络讨论 MCL 算法中扩展和膨胀操

作的并行化。MCL 算法并行化的核心是矩阵乘法并行

化，文献[29]对几种矩阵乘的并行算法进行对比分析，

分析结果表明，DNS 算法[30]具有最好的时间复杂度。 

本研究首先按照 DNS 算法实现了基于 GPU 的矩

阵乘，从而实现 MCL 算法中扩展操作的 GPU 加速；

然后针对静态蛋白质网络中蛋白质复合物和功能模块

这两种功能子结构，讨论了两种动态蛋白质相互作用

网络的构建；随后将基于 GPU 矩阵乘的 MCL 算法分

别用于设计挖掘蛋白质复合物和功能模块的算法；最

后分析了算法的时空复杂度和并行性。 

2  相关概念 

2.1  R可靠蛋白质相互作用网络 

给定一个带可靠性得分的蛋白质相互作用数据集

PPIS=(PNS, PPS, Score)，PNS={1, ..., M}为蛋白质结点

集，PPS={(i, j)|i, jPNS}为蛋白质相互作用集，相互

作用(i, j)的可靠性得分为 Score(i, j){1, ..., 999}[31]。另

有一个蛋白质相互作用数据集 PPI=(PN, PP)，

PN={1, ..., N}为蛋白质结点集，PP={(i, j)|i, jPN}为蛋

白质相互作用集。于是用 PPIS 的可靠性得分按式(1)

给 PPI 打分得到 PPIs=(PN, PP, s)。 















=

PPSjiPPjiifjiScore

PPSjiPPjiif

PPjiif

jis

),(,),(,),(

),(,),(,1

),(,0

),(    (1) 

进一步，本研究选取 R 为可靠性得分阈值，并构

造 R 可靠蛋白质相互作用网络 PINs|R=(PN, PP|R, s)，

其中 PP|R={(i, j)|s(i, j)≥R, i, jPN}。设 AR 为 R 可靠蛋

白质相互作用网络 PINs|R 的邻接矩阵，则邻接矩阵

AR 的元素 ari, j 按式(2)计算，其中 R{1, ..., 999}[31]。 



 

=
otherwise

Rjisif
ar ji

,0

),(,1
,         (2) 

2.2  蛋白质定位数据 

假定有 N 个蛋白质在 L 个亚细胞区室的定位情

况，则蛋白质定位数据可用 PCL：{0, 1}N×L 表示，记

PCL={pcli,c}，i=1, ..., N，c=1, ..., L。在整个细胞周期

中，若蛋白质 i 曾在亚细胞区室 c 出现过，则 pcli,c=1，

否则 pcli,c=0。于是，pcli,c按式(3)定义。 








=

otherwise

ment cin compart

edis localizProtein i 

pcl ci

,0

.
,1

,
     (3) 

2.3  基因表达数据 

假设有 N 个基因在 T 个时刻经归一化的表达值，

则基因表达数据可用矩阵 GEV: RN×T 表示，记

GEV={gevi,t}，i=1, ..., N，t=1, ..., T。 

（1） 基因编码蛋白质活跃 

假设基因 i 及其对应的基因表达数据为 gevi,t，

t=1, ..., T，令 
=

=
T

t

tii gev
T

gev
1

,

1 表示基因 i 的基因表达
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平均值，于是用 api,t表示基因 i 编码的蛋白质在时刻 t

的活跃情况。当时刻 t 基因 i 的表达值大于等于平均值

时，api,t=1 表示基因 i 编码的蛋白质在时刻 t 活跃，否

则 api,t=0 表示基因 i 编码的蛋白质在时刻 t 不活跃，

于是，api,t按式(4)定义。 



 

=
otherwise

gevgevif
ap iti

ti
，

，

0

1 ,
,

         (4) 

（2） 基因表达相关性 

假定有基因 i 和 j，它们对应的基因表达数据为

gevi,t和 gevj,t，t=1, ..., T。基因 i 和 j 的表达相关性可用

皮尔森相关系数(Pearson correlation coefficient，pcc)

度量，于是基因 i 和 j 的皮尔森相关系数可按式(5)计

算[32]，其中
igev 和

jgev 分别表示基因 i 和 j 的基因表

达平均值。 





==

=

−−

−−

=
T

t

j

T

t

i

T

t

ji

gevtjgevgevtigev

gevtjgevgevtigev

jipcc

1

2

1

2

1

)),(()),((

)),()(),((

),(  

(5) 

式(5)量化了两个基因在整个采样周期之间的表

达相关性，而基因编码的蛋白质相互作用则必然是相

应基因在相同时刻短期内共同表达，因此需要按式(6)

量化以某时刻 t 为中心短期内（前后共 5 个时间点）

两个基因的表达相关性。 




+

−=

+

−=

+

−=

−−

−−

=
2

2

2
2

2

2

2

2

)),(()),((

)),()(),((

),(
t

tk

t

j

t

tk

t

i

t

tk

t

j

t

i
t

gevkjgevgevkigev

gevkjgevgevkigev

jipcc  

(6) 

对于连续时间点活跃的蛋白质，其编码基因 i 应

该在连续时间点上均有显著表达，因此可按式(7)计算

该编码基因 i在连续时间点上短期基因表达自相关性，

其中， 
+

−=

=
2

2

,
5

1 t

tk

ki

t

i gevgev ， 
+

−=

=
2

2

,
5

1 t

tk

kj

t

j gevgev ， 
+

−=

+ =
3

1

,

1

5

1 t

tk

ki

t

i gevgev 。 




+

−=

+
+

−=

+

−=

+

−−

−+−

=
3

1

21
2

2

2

2

2

1

)),(()),((

))1,()(),((

),(
t

tk

t

i

t

tk

t

i

t

tk

t

i

t

i
t

gevkigevgevkigev

gevkigevgevkigev

iipcc  

(7) 

3  关键技术 

3.1  马尔可夫聚类 MCL 

马尔可夫聚类过程是对转移概率矩阵迭代地执行

扩展和膨胀操作，直至矩阵收敛，可见扩展操作和膨

胀操作构成了它的基本操作。 

扩展操作的实质是执行矩阵幂乘运算。设有方阵

P，则方阵 P 的 n 次幂运算为： PPP nn = −1 。本研究

通过循环调用矩阵乘实现扩展操作，并将整个扩展操

作简记为：ℰ:P→P′。 

膨胀操作实质是对矩阵每个元素执行 r 次幂后在

列方向上进行归一化。设矩阵 P′：RN×N和非负实数 r，

经膨胀操作后的矩阵为 P′′， 'ijP 和 "ijP 分别表示矩阵 P′

和 P′′的元素，于是矩阵元素 "ijP 按式(8)计算。本研究

将整个膨胀操作简记为：ℱ:P′→P′′。 


=

=
N

k

r

kj

r

ij

ij

P

P
P

1

)'(

)'(
"

                (8) 

3.2  基于 GPU 矩阵乘的 MCL 

马尔可夫聚类过程中扩展操作的核心是矩阵幂乘

运算，是最为耗时的运算，利用 GPU 实现矩阵乘对于

加速 MCL 过程效果显著。本研究 GPU 加速 MCL 的

实质是按照DNS算法编写GPU核函数实现矩阵乘法，

为此本研究设计模块mmgpu实现基于GPU的矩阵乘。

考虑到 GPU 存储容量不足的情况，本研究还设计了模

块 SBBMM，模块 SBBMM 按分块矩阵乘的方式自适

应地选择循环调用模块 mmgpu 实现矩阵乘法。图 1

为模块 SBBMM 和模块 mmgpu 的程序流程图。 

开始

结束

GPU存储容量够否？

够

否

调用程序模块

Mmgpu

执行矩阵乘法

矩阵子块划分

基于分块矩阵乘法
的思想循环调用程

序模块mmgpu进行

子块矩阵相乘

矩阵子块整合

mmgpuSBBMM

图 1  模块 SBBMM 和模块 mmgpu 的程序流程图 

3.3 动态蛋白质相互作用网络 

（1） 时空动态蛋白质相互作用网络 

蛋白质复合物是特定时间在特定细胞器中形成

的，也就是说，蛋白质复合物是在特定时空中形成的。

为了挖掘蛋白质复合物，本研究将基因表达数据、蛋
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白质亚细胞定位数据和 PPI 数据融合以构造时空动态

蛋白质相互作用网络 STDPINs（见图 2）。 
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v5
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1

v2

v4v5

v3

v2

v3
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2

v1
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T

1

2

L

  

  

  

  

 

图 2  时空动态蛋白质相互作用网络 STDPINs 

给定 G=(V,E)={ 1

1G , 1

2G ,..., 1

LG , 2

1G , 2

2G ,..., 2

LG ,..., 
tG1 , tG2 ,..., t

LG ,..., TG1 , TG2
,..., T

LG }，其中 t(=1,...,T)表示

采样时刻，c(=1,...,L)表示亚细胞区室， ),( t

c

t

c

t EVGc = ，
t

cV 为时刻 t 亚细胞区室 c 内的活跃蛋白质集，
t

cE 为时

刻 t 亚细胞区室 c 内的活跃蛋白质相互作用集，


T

t

L

c

t

cVV
1 1= =

= ， 
T

t

L

c

t

cEE
1 1= =

= ，T 为采样总数，L 为亚

细胞区室总数。
t

cG 表示时刻 t 亚细胞区室 c 内的活跃

蛋白质相互作用构成的网络，可见时空动态蛋白质相

互作用网络可以用总数为 T×L 的一组网络表示。 

假定
t

cA 为
t

cG 的邻接矩阵，于是邻接矩阵元素
t

cjia ),( 可按式(9)计算时刻 t 亚细胞区室 c 中的活跃蛋

白质 i和 j之间的短期基因表达的皮尔森相关系数来获

得，其中 i, j=1,...,N，t=1,...,T，c=1,...,L。 

tjcj

t

citiji

t

c appcljipccpclaparjia ,,,,, ),(),( = (9) 

若用单一矩阵 A 来表示整个时空动态蛋白质相互

作用网络的邻接矩阵，则 A 可表示为式(10)。 























=

T

LLL

T

T

AAA

AAA

AAA

A











21

2

2

2

1

2

1

2

1

1

1

           (10) 

由于形成于特定时空的复合物的相互作用蛋白质

的表达相关性信息仅局限于特定的
t

cA 中，因此在挖掘

时空动态蛋白质相互作用网络中的复合物时，只需分

别对
t

cA 调用 MCL 算法进行聚类即可。 

（3） 时序动态蛋白质相互作用网络链 

生物过程中的蛋白质相互作用是时序地发生的，

也就是说，生物过程中时序的蛋白质相互作用是跨多

个时间点发生的。因此一个特定生物过程对应的功能

模块必然存在于跨时间的动态蛋白质相互作用网络

中。为了挖掘蛋白质功能模块，本研究将基因表达数

据和 PPI 数据融合以构造时序动态蛋白质相互作用网

络链 TDPINC（见图 3）。 

PPI dataset

v1

v2

v4

v6

v5

v2

v6

v1

v6

v5

v2

v3

v4

v5

1 t Tt+1   

  

G t-1G 1
G T

v1

Gene Expression 

dataset

TDPINC

t+2

G t+1

v2

v4

v5

G t

v3

 

图 3  时序动态蛋白质相互作用网络链 TDPINC 

给定时序动态蛋白质相互作用网络链 G=(V,E)= 

{G1,G2,...,Gt,...,GT}，其中子图 Gt=(Vt,Et)，Vt= {i|api,t=1}

表示时刻 t 活跃蛋白质结点集， 
T

t

tVV
1=

= 表示任意时

刻活跃蛋白质结点集，Et={(i, j)|s(i, j)≥R, api,t×apj,t=1}

表示时刻 t 活跃蛋白质 R 可靠相互作用集合，Et中的

元素是无向边，也称为网内边，(<vt,vt+1> |apv,t×apv,t+1=1)

表示由时刻 t活跃且时刻 t+1也活跃的结点 v构成的跨

时 间 点 的 有 向 自 边 ， 也 称 为 跨 网 边 ， 于 是

E= 








=


T

t

tE
1

∪ 







=

−

=

+
1

1

1,,

1+ 1)}×>|,({
T

t

tvtv

tt apapvv ,i,j,v= 1,...,N, t 

=1,...,T。 

实质上，E 是由所有的网内边和跨网边构成的集

合。由于存在跨网边，这样的一组有序图集构成了一

个逻辑上连接的网络链（如图 3 所示），图中红色边即

为跨网边。如果任意两个相邻子图间均有跨网边，则

所有子图便连成一个逻辑整体。E 中所有边的权值可

按式(11)计算，其中 i, j=1, ..., N，t, t1, t2=1, ..., T。 





−===

==
=

+ 1,,),(

,,),(
),(

211,,

21,,., 21

tttjiapiipccap

tttjiapjipccapar
jiw

ti

t

ti

tj

t

tijitt

 (11) 

假设 Bt, t为 Gt的邻接矩阵，其中 t =1, ..., T，于是

邻接矩阵Bt, t的元素b(i, j)t, t可按式(11)取w(i, j)t, t的值。

类似地，用跨网矩阵 Bt, t+1，t =1, ..., T-1 反映跨网边，
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于是跨网矩阵 Bt, t+1 的元素 b(i, j)t, t+1 可按式(11)取 w(i, 

j)t, t+1 的值。 

既然时序动态蛋白质相互作用网络链G是一个逻

辑整体，因此也可用单一矩阵 B 表示，于是 B 可按式

(12)表示。

 

































=

−−−

++++

+

TT

TTTT

tttt

tttt

B

BB

BB

BB

BB

BB

B

,

,11,1

2,11,1

1,,

3222

2111

0000000

000000

000000

000000

000000

000000

000000

000000





，，

，，

 (12) 

易见，B 是一个上三角分块矩阵，而且非零子块

分布在正对角线和次对角线子块位置，其中正对角线

上的子块矩阵均是对称矩阵，而次对角线上的子块矩

阵是非对称的，它反映了时序有向性。 

涉及特定生物过程的蛋白质功能模块镶嵌在细胞

周期的时序动态蛋白质相互作用网络链中，图 3 中椭

圆圈内跨网连接的结点集有可能对应一个蛋白质功能

模块。因此，构建单一矩阵 B 能保持蛋白质功能模块

在时序动态蛋白质网络链 G 中的逻辑完整性。特别指

出，在挖掘时序动态蛋白质相互作用网络链中的功能

模块时，需要对 B 调用 MCL 算法进行聚类。 

4  算法设计 

4.1  简介 

本研究针对蛋白质复合物和功能模块的挖掘，利

用基于 GPU 矩阵乘分别设计用于时空动态蛋白质相

互作用网络 STDPINs 的算法 MCL-IPC-STDPINs 和用

于时序动态动态蛋白质相互作用网络链 TDPINC 的算

法 SBBMCL-IFM-TDPINC。两个算法都需要进行动态

蛋白质网络的构造，结束前都需要进行除重处理。由

于所构造动态蛋白质相互作用网络的不同，两个算法

的主体部分有明显的差别，下面对两个算法分别加以

描述。 

4.2  算法描述 

（1） 算法 MCL-IPC-STDPINs 

图 4 为算法 MCL-IPC-STDPINs 的程序流程图。 

算法 MCL-IPC-STDPINs 的伪代码见算法 1。在算

法 1 中，第 4-5 行完成一个特定时空动态蛋白质相互

作用网络的构造并从中挖掘蛋白质复合物，第 2-7 行

实现 T×L 个时空动态蛋白质相互作用网络的构造并从

中挖掘蛋白质复合物，第 8 行进行蛋白质簇的除重处

理，第 9 行输出的结果即为蛋白质复合物。易见，算

法 1 每构造一个
t

cG 就调用基于 GPU 矩阵乘 MCL 对矩

阵
t

cA 进行蛋白质复合物挖掘。 

开  始

输入基因表达数据、蛋白质亚细
胞定位数据、已打分PPIs 数据

构造时空动态蛋白质网络 Gc
t

基于GPU矩阵乘的mcl算法划分Gc
t

输出复合物

结  束

蛋白质簇除重

t < = T

t  1

c < = L c     c + 1

t     t +1

是

是

否

否

c  1

构造R可靠相互作用网络PINs|R

 

图 4  算法 MCL-IPC-STDPINs 的程序流程图 

基于GPU矩阵乘的马尔可夫聚类模块mcl的伪代

码见算法 2。在算法 2 中，第 1 行执行 P 的 1 次幂运

算，第 2-4 行执行矩阵累乘(P′←P′·P)以完成 n 次幂运

算，因此整个 1-4 行实现了扩展操作。算法 2 第 5-6

行的两个步骤是实现膨胀操作。 

算法 1： 算法 MCL-IPC-STDPINs 

输入： 基因表达数据，蛋白质定位数据，已打分 PPIs 数据。 

输出： 蛋白质复合物集 

Begin  

1. 构造 R 可靠相互作用网络 PINs|R 

2. For t=1 to T 

3. For c=1 to L 

4. 构造时空动态蛋白质相互作用网络
t

cG  

5. 调用基于 GPU 矩阵乘 mcl 模块 

6. Endfor 

7. Endfor 

8. 蛋白质簇除重 

9. 输出蛋白质复合物 

End  

（2） 算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 

在算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 中 MCL 操作的矩

阵是形如式(12)的上三角分块矩阵 B，为此本研究利用

上三角分块矩阵的特点，按如下方式优化设计 MCL

的流程。 
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MCL 的扩展操作： BBB nn = −1 ，可表示成递推式





−==

=
+ 1,...,1,1

1

nkBCC

BC
kk ，此处 k 表示迭代的轮次。 

由于 B 是分块矩阵，因此 1+kC 的计算可以逐个子

块进行，于是 1+kC 的第 I 行第 J 列子块
1+k

IJC 可按式(13)

计算。 

算法 2： 算法 mcl 

输入： 矩阵
t

cA  

输出： 结点聚类 

Begin  

1. P′←P 

2. For i=1 to n-1 

3. 调用 SBBMM 模块 

4. Endfor 

5. 逐元素计算 r 次方，并在列方向累加。 

6. 逐元素归一化 

7. 若 P′′未收敛，则 P←P′′，然后转 1。 

8. 输出结点聚类。 

End  

1,...,11,,1 −==
=

+ nkTJIBCC
J

IK

JKk

IK

k

IJ ，   (13) 

为了加快收敛速度，矩阵 C 的子块的计算过程可

以按递推式(14)进行。 

1,...,1,
1,

1,

,

,

−=










=

=

=

nk
TJIBC

TJIBC

C J

IK

JKk

IK

IIk

II
k

IJ      (14) 

 

图 5 分块矩阵乘的一种子块矩阵计算顺序

 
图 5 给出

k

IJC 的一种计算过程，它可沿对角线方

向，从主对角线向右上角逐个子块计算。红色箭头反

映在同一斜线上子块矩阵的一种计算顺序，绿色箭头

反映斜线子块矩阵计算的推进顺序。 

图 6 为算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 程序流程图。 

算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 的伪代码见算法 3。 

在算法 3 中，第 2-4 行构造正对角线子块，第 5-7

行构造次对角线子块，整个 B 矩阵构造完成后即可调

用基于分块矩阵的 MCL 算法进行蛋白质功能模块挖

掘。基于分块矩阵的 MCL 算法伪代码见算法 4。 

 

开始

输入基因表达数据、

已打分PPI数据

计算b(i,j)t,t以构造B
t,t

输出功能模块

结束

蛋白质簇除重

t   1

t <= T t   t +1

计算b(i,i)t,t+1以构造B
t,t+1

t   1

t < T t   t +1

调用基于分块矩阵的mcl 模块

构造正对角线子块

构造次对角线子块

生成AP、AR

  : P P  

P   P     P

  : P  P   

开始

矩阵A逐元素计算r 次方

矩阵A逐元素归一化

结束

k < n

P B

收敛否？

是

是

否

否

调用模块SBBMM

k   k +1

P P  L   1

L < =T

是

否

I   1

I < = T-L

是

否

J   I + L, K   I

K <= J

是

否

调用子块矩阵加法模块MulADD

K  K +1

I   I +1

L   L +1

P    P，k    1

是

是

否

否

图 6  算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 的程序流程图 

在算法 4 中，第 2 行完成矩阵 B 的 1 次幂运算，

第 7-9 行完成 1 个子块矩阵的计算，第 5-10 行则完成

1 条斜线子块矩阵的计算，第 4-11 行完成矩阵 B 的 1

次累乘运算，第 3-12 行则完成矩阵 B 的 n 次幂运算，

因此第 2-12 行完成 1 次扩展操作；第 13-14 行对应完

成膨胀操作。 

算法 3： 算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 

输入： 基因表达数据，已打分 PPI 数据。 

输出： 蛋白质功能模块集 

Begin  

1. 生成活跃矩阵 AP 和 R 可靠相互作用矩阵 AR 

2. For t=1 to T 

3. 计算
ttjib ,),( 以构造 ttB ,  

4. Endfor 

5. For t=1 to T-1 

6. 计算
1,),( +ttiib 以构造 1, +ttB  

7. Endfor 

8. 调用基于分块矩阵的 MCL 算法 

9. 蛋白质簇除重 

10. 输出蛋白质功能模块 

End  
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算法 4： 基于分块矩阵 MCL 算法 

输入： 矩阵 B 

输出： 结点聚类 

Begin  

1. 将 B 转换为转移概率矩阵 P 

2. P′←P 

3. For k=1 to n-1 

4. For L=1 to T 

5.      For I=1 to T-L+1 

6.         J←I+L-1 

7.         For K=I to J 

8.            调用模块 SBBMM 和 MulADD。 

9.         Endfor 

10.     Endfor 

11.   Endfor 

12. Endfor 

13. 逐元素计算 r 次方，并在列方向累加。 

14. 逐元素归一化 

15. 若 P′′未收敛，则 P←P′′，然后转 2。 

16. 输出结点聚类 

End  

5  分析讨论 

本文根据矩阵并行算法 DNS，设计实现了基于

GPU 的矩阵乘法，为马尔可夫聚类 MCL 算法的扩展

操作提供显著加速的可行方案，从而加速 MCL 算法。 

本研究将基于 GPU 矩阵乘的 MCL 算法用于动态

蛋白质相互作用网络以挖掘蛋白质复合物和功能模

块。针对蛋白质复合物的挖掘，本研究构造了时空动

态 蛋 白 质 相 互 作 用 网 络 并 提 出 了 算 法

MCL-IPC-STDPINs；而针对蛋白质功能模块的挖掘，

本研究构造了时序动态蛋白质相互作用网络链并提出

了算法 SBBMCL-IFM-TDPINC。本研究以 GPU 矩阵

乘为基础，因此在本节的讨论是以 GPU 矩阵乘为单

位，对于 GPU 矩阵乘内部的时空复杂度和并行性本文

不做分析。 

5.1 时空复杂度分析 

下面主要对本研究提出的两个算法在主机侧时空

开销方面进行复杂性分析。 

由算法 1 易见，T×L 个时空动态蛋白质相互作用

网络通过双重循环被串行地构造并实施马尔可夫聚

类，而存储空间开销取决于一个蛋白质相互作用网络

的规模，所以对于算法 MCL-IPC-STDPINs 而言，构

造动态蛋白质相互作用网络的时间复杂度为

O(T×L×N2)，其马尔可夫聚类过程的时间复杂度为

O(T×L)，而空间复杂度则为 O(N2)。 

通过分析算法 3，算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 构

造动态蛋白质相互作用网络的时间复杂度为

O(T×N2) ； 通 过 分 析 算 法 4 ， 算 法

SBBMCL-IFM-TDPINC 的马尔可夫聚类过程的时间

复杂度为 O(T2)。本文用式(12)的矩阵 B 来表示时序动

态 蛋 白 质 相 互 作 用 网 络 链 ， 所 以 算 法

SBBMCL-IFM-TDPINC 的 空 间 复 杂 度 则 为

O(T×N2+(T-1)×N2+...+2×N2+N2)=O((T×N)2)。 

5.2 并行性分析 

由算法 1 可见，算法 MCL-IPC-STDPINs 循环地

对不同时空的蛋白质相互作用网络进行马尔可夫聚

类，由于不同时空的蛋白质相互作用网络逻辑上相互

独立，因此若有足够的 GPU 资源，不同时空蛋白质相

互作用网络的马尔可夫聚类过程均可并行进行。 

通过分析算法 4，算法 SBBMCL-IFM-TDPINC 的

扩展操作的一次累乘过程存在大量的并行性。在图 5

中，红色箭头反映了在同一斜线上的子块矩阵的一种

计算顺序。事实上，对式(14)分析可知，在同一斜线

上的子块矩阵计算彼此不存在相关，是完全可以并行

执行的，而且同一斜线上子块矩阵计算涉及的矩阵乘

法也都是互不相关的，因此在有足够的 GPU 资源和内

存空间的情况下，涉及的所有矩阵乘法均可并行执行。

而图 5 中绿色箭头展示的方向是不同斜线子块矩阵的

计算顺序。 

此外，MCL 算法的膨胀操作也具有明显的并行

性，也可采用 GPU 进行加速。总之，为充分利用已有

GPU 资源，可以采用分组方式均衡分配马尔可夫聚类

过程，最大限度地利用系统资源实现动态蛋白质相互

作用网络功能子结构的快速挖掘。 

6  结束语 

本文研究首先实现基于 GPU 的矩阵乘并行算法

DNS，然后研究并提出基于 GPU 矩阵乘的 MCL 算法

从动态蛋白质相互作用网络中挖掘功能子结构的方

法，最后分析所提出方法的时空复杂度和并行性，为

有效挖掘动态蛋白质相互作用网络中功能子结构提供

了解决方案。 
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