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基于蛋白质网络的模块动态特性挖掘研究
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摘　要：目前对于蛋白质网络的多数分析方法都是基于静态网络框架提出的，然而，事实上蛋白质之间的相互
作用关系是随着时间变化的，具有明显的动态特性。从动态角度出发，基于蛋白质交互网络，结合时间序列的基

因表达数据，揭示蛋白质功能模块变化的动态特性，提出了一种动态网络的构建方法及在动态快照网络中挖掘

功能模块的算法，采用模糊匹配的方法揭示了蛋白质功能模块的变化过程。实验证明，该方法能够有效地揭示

蛋白质功能模块的动态变化特性。
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　引言

蛋白质交互（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）网络分析是后
基因时代蛋白质组学研究的一项重要内容。对蛋白质网络进

行分析研究，挖掘蛋白质相互作用的潜在规则、结构特性等信

息是蛋白质网络分析的一项重要任务，也是后基因时代蛋白质

组学研究的一项重要难题。蛋白质结构和功能的多样性决定

了蛋白质之间相互作用的复杂性，实验表明，实际中的蛋白质

相互作用网络是具有小世界特性的复杂网络。提出简单、有效

的分析、挖掘方法来揭示蕴藏在这些蛋白质相互作用背后的潜

在规律或特征是摆在众多从事数据挖掘相关研究工作者面前

的一项具有挑战性的任务。目前，对于蛋白质网络分析的主要

方法大多集中在功能模块挖掘、模体识别、路径发现、网络特性

分析等几个方面。所谓功能模块是指网络中蛋白质之间相互

作用相对密切、共同协调完成某种具有特定意义的生物功能而

形成的模块化结构。模体是指网络中出现的较为频繁的相互

作用的模式。蛋白质之间相互作用是具有一定先后顺序的，路

径发现的任务便是在蛋白质网络中寻找具有明显顺序特征的

作用路径。在过去的一段时间里，很多方法已被提出并被用来

分析蛋白质交互网络，其中大部分方法都是基于经典图论中的

度量衡，如度分布、紧密度、最短路径、中介性等来对网络进行

分析。随着研究的深入和测序技术的发展，从某种角度来说，

人们更加倾向于对具体生物过程的揭示和理解，因为高效、准

确地揭示具体生物过程对于人们了解生命活动的内在机制具

有重要意义。虽然利用以前这些分析方法一定程度上能够揭

示一定的生物现象，但要揭示具体的生物过程却存在其局限

性。这种局限性主要是由于它们对于蛋白质网络的整体分析

是基于静态的网络框架进行的。然而在具体的生物过程中，蛋

白质之间的相互作用却是随着时间的进行而动态变化的。这

就要求必须从动态的角度出发，依动态的思想来分析蛋白质交

互网络。目前，已有一些基于动态思想的分析方法被陆续提

出，其中，Ｊｉｎ等人［１］尝试从动态的角度出发，挖掘动态功能模

块；Ｙｏｕ等人［２］试图以学习的方法在动态的网络中识别一定的

作用模式；Ｒｏｈｉａｎ等人［３］提出一种融合了时间信息的动态交

互规则的发现方法。由于在动态条件下，原来在静态网络中分

析得到的相关信息可能也是动态变化的，而不是一成不变的，

这决定了动态网络分析的复杂性。据笔者所了解的情况而言，

对于动态网络分析目前还没有形成一个较为完善的研究框架，

许多研究都是基于尝试性的探索阶段。

本文从动态角度出发，基于蛋白质交互网络，结合时间序

列的基因表达数据，试图揭示蛋白质网络中功能模块的动态特

性。首先提出了一种基于时间序列基因表达数据的动态网络
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快照构建方法以及在网络快照中挖掘相对稀疏的蛋白质功能

模块的新型算法；随后，试图采用模糊匹配的方法来揭示蛋白

质功能模块在生物过程中的具体变化过程。实验表明，本文的

分析方法能够较好、有效地揭示功能模块的动态变化特性。

"

　问题定义

本文将整个ＰＰＩ网络以图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）的形式表示。其中：Ｖ
为ＰＰＩ网络中所有蛋白的集合；Ｅ为ＰＰＩ网络中所有交互边的
集合。由于在动态条件下，各蛋白质之间的相互作用都是随时

间动态变化的，所以整个网络的拓扑结构也是动态变化的。为

分析问题，有以下相关定义。

定义１　时间区间对。对于图Ｇ中任意的一条边ｅ＝（ｖ１，
ｖ２）∈Ｅ，ｅ的一个时间区间对表示为ｒ（ｅ）＝［ｉ，ｉ′］［ｊ，ｊ′］。其
中：ｉ、ｊ分别为 ｖ１、ｖ２一次相互作用的开始时间；ｉ′、ｊ′分别为
ｖ１、ｖ２一次相互作用的终止时间。

由于蛋白质之间的相互作用具有一定的次序性，所以对于

任意边的一个时间区间对来说，开始和终止的时间点可能各不

相同。

定义２　存在时间集合。对于图 Ｇ中任意一条 ｅ＝（ｖ１，
ｖ２）∈Ｅ，其所有时间区间对的集合为Ｓ（ｅ）＝｛［ａ１，ａ１′］［ｂ１，
ｂ１′］，［ａ２，ａ２′］［ｂ２，ｂ２′］，［ａ３，ａ３′］［ｂ３，ｂ３′］，… ｝，则 ｅ的
存在时间集ＥＴ（ｅ）＝｛［ｔ１，ｔ１′］，［ｔ２，ｔ２′］，［ｔ３，ｔ３′］，…｝，其中，
［ｔ１，ｔ１′］＝［ａ１，ａ１′］∪［ｂ１，ｂ１′］，［ｔ２，ｔ２′］＝［ａ２，ａ２′］∪［ｂ２，
ｂ２′］，［ｔ３，ｔ３′］＝［ａ３，ａ３′］∪［ｂ３，ｂ３′］，…。

实际蛋白质网络中，蛋白质之间的相互作用是动态变化

的，边的存在集合描述了任意相互作用边的存在时间区间。

#

　分析方法及过程

#


"

　局部相关性分析及时间区间追踪

２１１　局部相关性分析
局部相关性分析方法用来匹配计算两个向量之间最优的

相关性。这种方法与以往的相关性分析（如皮尔逊相关系数

等）的最大不同在于它从局部出发，能够从局部的变化趋势中

发现最优的相关性。该方法由 Ｒｕａｎ等人［４，５］提出，并将其成

功应用于实际的问题分析中。为便于理解，以下对该方法主要

步骤作简要阐述。

ａ）向量规整化。该方法采用正态变换［４］的方法对原始向

量进行规整化。对于任意向量 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ），假设对

其进行排序后的向量为 Ｓｘ＝（Ｓｘ１，Ｓ
ｘ
２，…，Ｓ

ｘ
Ｎ），则其正态变换

后的向量为 Ｘ′＝（ｘ１′，ｘ２′，ｘ３′，…，ｘｎ′），其中 ｘ′ｉ＝Φ－１（Ｓ
ｘ
ｉ／

（Ｎ＋１）），ｉ＝１，…，ｎ。
ｂ）相关性计算。当对原始待比较向量进行规整化后，局

部相关性通过构造两个向量的正、负相关矩阵来计算两个向量

的相关系数。由于基于局部元素的比较，该方法将在预先定义

的误差范围Ｄ内计算最大的相关系数。对于任意两个规整化
的向量ｖ１＝（ｖ１１，ｖ１２，…，ｖ１ｎ），ｖ２＝（ｖ２１，ｖ２２，…，ｖ２ｎ），则它们的
正相关矩阵Ｐｎ×ｎ和负相关矩阵Ｎｎ×ｎ按如下步骤计算：

（ａ）对于任意ｉ，ｊ＝１，…，ｎ，Ｐ０，ｊ＝Ｐｊ，０＝０，Ｎ０，ｊ＝Ｎｊ，０＝０；
（ｂ）对于ｉ，ｊ＝０，…，ｎ且 ｜ｉｊ｜≤Ｄ，则

Ｐｉ＋１，ｊ＋１＝ｍａｘ｛０，Ｐｉ，ｊ＋ｖ１，ｉ＋１·ｖ２，ｊ＋１｝

Ｎｉ＋１，ｊ＋１＝ｍａｘ｛０，Ｎｉ，ｊ＋ｖ１，ｉ＋１·ｖ２，ｊ＋１｝

（ｃ）Ｐ（ｖ１，ｖ２）＝ｍａｘ１≤ｉ，ｊ≤ｎ
Ｐｉ，ｊ；Ｎ（ｖ１，ｖ２）＝ｍａｘ１≤ｉ，ｊ≤ｎ

Ｎｉ，ｊ；

（ｄ）ｍａｘＳｃｏｒｅ（ｖ１，ｖ２）＝ｍａｘ（Ｐ（ｖ１，ｖ２），Ｎ（ｖ１，ｖ２））；
ｆｌａｇ（ｖ１，ｖ２）＝ｓｇｎ（Ｐ（ｖ１，ｖ２）－Ｎ（ｖ１，ｖ２））；
（ｅ）Ｒ（ｖ１，ｖ２）＝ｍａｘＳｃｏｒｅ（ｖ１，ｖ２）／ｎ。

其中：Ｒ（ｖ１，ｖ２）为ｖ１、ｖ２的局部最优相关系数，ｆｌａｇ（ｖ１，ｖ２）用
来标示相关性的符号。

２１２　时间区间追踪
通过局部相关性分析，可以得到任意两个等长向量在误差

Ｄ范围内的相关矩阵 Ｐｎ×ｎ和 Ｎｎ×ｎ，如何从这两个矩阵中获取
它们在整个时间序列中体现相关性的具体时间信息是人们所

关注的另一个重要问题。由相关矩阵的计算可以看出，如果两

个向量的变化趋势相同，则随着它们在误差 Ｄ范围内的对应
匹配，将导致它们的正相关矩阵Ｐｎ×ｎ中的相应元素逐步递增；
同理，如果两个向量变化趋势相反，则将导致它们的负相关矩

阵Ｎｎ×ｎ中的相应元素逐步递增。由此可见，相关矩阵中较大
元素的出现是由于在它们之前的相应变化趋势的匹配所导致

的。基于这种思路，本文试图沿导致这一较大元素变大的匹配

路径追踪到它们趋势开始匹配的时间点。本文的具体追踪步

骤描述如下：

ａ）在正、负相关矩阵未标记区中找出最大元素 ｍｉｊ。若最
大元素在Ｐｎ×ｎ中出现，则其相关性标记为 “＋”；若最大元素
在Ｎｎ×ｎ中出现，则其相关性标记为 “－”。

ｂ）从当前最大元素 ｍｉｊ开始，沿向前的方向追踪到比当前
元素小的另一元素；重复此过程，直到此过程不能继续进行为

止，此时假设到达元素为ｍｓｔ。
ｃ）当前该最优匹配的时间区间为［ｓ，ｉ］［ｔ，ｊ］；在正、负

相关矩阵中标记所有下标处于［ｓ，ｉ］和［ｔ，ｊ］之间的所有元素。
ｄ）返回步骤ａ），寻找次优匹配时间区间，直到正、负相关

矩阵中所有的元素都被标记过为止。

步骤ｂ）中，所谓向前是指，对于任意元素ｍｉｊ，其向前的方
向只有三个，即ｍｉ－１，ｊ，ｍｉ－１，ｊ－１，ｍｉ，ｊ－１。

假设待比较向量ａ、ｂ，其一个相关性矩阵如图１所示，按
照以上描述方法，则当前最大元素为５，按照上面所介绍的时
间追踪方法，当按照箭头所示方向到达２时，一次时间区间追
踪结束。此时，获得的一个时间区间为［２，４］［２，４］。

#


#

　动态快照网络构建

通过时间追踪步骤，可以获得网络中任意一条边的存在时

间集合，进而可以据此构建任意时间点上的快照网络，具体构

建方法由定义３给出。
定义３　对于任意时刻ｔ＝ｔ０，网络Ｇ中任意一条边ｅ在该

时刻存在，当且仅当ｔ０被边ｅ的存在时间集合中任意存在时间
区间所包含。

根据定义３，可以在原始蛋白质网络的基础上构建出任意
时间点上的快照网络。

#


$

　功能模块挖掘

在静态条件下，对于功能模块的挖掘，多数算法都是基于

紧密度的概念提出来的。假设网络中的点之间交互越紧密，它

们就越有可能是协调完成某项功能的相似功能蛋白族，从而组

成一个相对紧密的团。大量实验已证明这种假设具有其合理

性，并且这种模块化的结构普遍存在于复杂网络中，如社交网

络、蛋白质网络等。然而在动态条件下，原来静态网络中的一
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些交互边可能已经不存在，这就可能导致一个问题，即在动态

条件下可能网络整体就相对比较稀疏，如果仍使用基于紧密度

的方法来挖掘功能模块，则可能漏掉一些实际相对稀疏但确实

具有功能相似性的功能模块。这种情况在蛋白质网络中尤为

常见，且被大量实验所证明。例如，Ｊｉｎ等人［１］证明在酵母蛋白

质网络中存在大量相对稀疏的功能模块。

为能在动态条件下挖掘出相对稀疏的功能模块，本文提出

了一种基于扩展修饰的模块挖掘方法———ＳＦＭＭ算法，相关定
义如下：

定义４　种子点。对于网络Ｇ中的任意点 Ｐ，假设 Ｐ有 ｎ
个直接邻居节点，Ｐ及其所有直接邻居节点之间有 ｍ条边，若
γ（Ｐ）＝２ｍ／ｎ（ｎ＋１）≥σ，则Ｐ为一个种子节点。其中σ是一个
参数。

定义５　紧密度。对于模块 Ｍ，若 Ｍ包含 ｎ个顶点，ｍ条
边，则Ｍ的紧密度定义为Ｄ（Ｍ）＝２ｍ／ｎ（ｎ－１）。

定义６　基本模块。对于网络Ｇ中任意种子节点 Ｐ，则由
Ｐ及其直接邻居和它们之间的所有边组成的模块称为由 Ｐ决
定的基本模块。

定义７　初级模块。对于一个基本模块Ｍ，对其进行扩展
后（定义８），Ｍ将成为一个初级模块。

定义８　扩展规则。对于基本模块Ｍ，对与其直接相连的
点Ｐ，若Ｐ的度为ｎ，其与 Ｍ中的点相连接的边数为 ｍ。如果
ｒ＝ｍ／ｎ≥ε，则可以将Ｐ及其与Ｍ相关的边加入到Ｍ。

由于需要计算待考察点的与当前模块相连的边和其自身

全部边的比例，这就要求当前模块中的点必须在一定范围内保

持相对稳定。所以对于基本模块的扩展，本文采用层次结构的

扩展方法，即考察完所有的与当前模块直接相连的点后再将该

层次所有满足扩展条件的点及相关边加入待扩展模块。当 σ
＝０．５，ε＝０．５时，一个简单例子如图２所示。
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因ｒ一定程度上反映了一个待考察点属于当前模块的可
能性，一般情况下取ε不小于０．５较为合适。

通过上面的定义，按照定义８的扩充规则，如果 ε的取值
不是很大，则可以尽可能大地将那些有可能与当前待扩展模块

中的点较为相似的考察点包含到当前模块中来。然而可以预

料到，当ε不是很大时，这样扩展得到的初级模块将有可能非
常地稀疏。虽然实验已证明在网络中存在大量的稀疏模块，然

而，交互的紧密程度确实能在一定程度上反映点之间交互的倾

向性和相似性。为使挖掘所得到的模块不至于太稀疏（太稀

疏则其之间功能相似的可能性相对较小），需要对经过扩展得

到的初级模块进行修饰，以保证其相对紧密的特性。对初级模

块进行修饰的过程可以通过删除当前具有最小度的点及其相

关边开始。具体的挖掘功能模块的方法可以用算法１来描述。
算法１　ＳＦＭＭ（ｓｐａｒｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍｏｄｕｌｅｓｍｉｎｉｎｇ）
输入：Ｇ（Ｖ，Ｅ），ε，σ，ω；
输出：功能模块集合Ｍ。

１．ｆｏｒＧ中任意点Ｐｉ
２．ｉｆγ（Ｐｉ）≥σｔｈｅｎ将Ｐｉ放入优先队列Ｑ；
３．ｅｎｄｆｏｒ
４．ｗｈｉｌｅＱ不为空 ｄｏ
５．从Ｑ中取出一个种子节点Ｐｊ，对由Ｐｊ所决定的基本模块Ｍｊ按

层次结构进行扩展，直到没有满足条件的点可以加入Ｍｊ；
６．ｗｈｉｌｅＤ（Ｍｊ）≤ωｄｏ
７．从Ｍｊ中删除具有最小度的点及其相关边；
８．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
９．输出Ｍｊ到集合Ｍ；
１０．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１１．对Ｍ中的重叠模块进行合并；
１２．ｅｎｄ

利用ＳＦＭＭ算法，可以挖掘网络中的功能模块。由于动
态条件下紧密的功能模块相对较少，而相对稀疏的功能模块可

能大量存在。为能够挖掘出相对稀疏的功能模块，在修饰初级

模块时紧密度参数ω设置得不宜过高。

#


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　匹配模块动态变化过程

利用ＳＦＭＭ算法可以从已知网络中挖掘出相对较稀疏的
功能模块。将该算法用于任意时刻的动态快照网络中，可以得

到在该时刻存在的模块集合。如果想要揭示某个模块在整个

时间序列上的动态变化特性，则需要在整个时间序列上的快照

网络的模块集合中来匹配。基于该思想，有如下有关模块动态

变化关系的相关定义。

定义９　增长关系。对于 ｔ时刻快照网络模块集合 Ｓｔ中
的任意模块 Ｍ，若在 ｔ＋１时刻快照网络的模块集合 Ｓｔ＋１中存
在一个包含Ｍ的模块Ｍ′，则将Ｍ从ｔ时刻到ｔ＋１时刻变化为
Ｍ′的演化关系标记为增长关系。

定义１０　衰减关系。对于ｔ时刻快照网络模块集合 Ｓｔ中
的任意模块 Ｍ，若在 ｔ＋１时刻快照网络的模块集合 Ｓｔ＋１中存
在一个被Ｍ所包含的模块Ｍ′，则将Ｍ从ｔ时刻到ｔ＋１时刻变
化为Ｍ′的演化关系标记为衰减关系。

定义１１　稳定关系。对于ｔ时刻快照网络模块集合 Ｓｔ中
的任意模块 Ｍ，若在 ｔ＋１时刻快照网络的模块集合 Ｓｔ＋１中存
在一个与Ｍ完全相同的模块Ｍ′，则将Ｍ从ｔ时刻到ｔ＋１时刻
变化为Ｍ′的演化关系标记为稳定关系。

定义１２　改变关系。对于ｔ时刻快照网络模块集合 Ｓｔ中
的任意模块 Ｍ，若在 ｔ＋１时刻快照网络的模块集合 Ｓｔ＋１中存
在一个模块Ｍ′满足条件

δ＝ｅ／ｍｉｎ｛ｎ，ｎ′｝≥ｃ且δ≠１

则将Ｍ从ｔ时刻到ｔ＋１时刻变化为Ｍ′的演化关系标记为改变
关系。其中，ｅ为模块Ｍ和Ｍ′中相同的边数（所谓边相同是指
边的两个顶点及边上的标志符号都相同）；ｎ为模块 Ｍ所包含
的边数，ｎ′为模块Ｍ′所包含的边数，ｍｉｎ｛ｎ，ｎ′｝表示 ｎ和 ｎ′中
的较小者；ｃ为预先定义的参数（０＜ｃ＜１）。

可以看到，对于以上四种变化关系的定义都是基于模块拓

扑关系的（将边及边上作用标志符号纳入考察范围），其中对

于改变关系的定义采用了模糊匹配的方式，这使得对于模块的

动态演化匹配更具有针对性。基于模块拓扑而不是基于模块

点的集合是因为在模块的动态变化过程中可能存在虽然模块

的点集合并未改变但点之间的作用方式及关系却已经改变了

的情况。基于上面四种关系的定义，可以在整个时间序列上对

任意时刻快照网络的任意模块的动态变化过程进行揭示。具

体步骤可以由算法２来描述。
算法２　ＭＤＣ（ｍａｔｃｈｉｎｇｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｃｈａｎｇｅｓ）
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输入：整个时间序列上快照网络的模块集合；

输出：任意模块的动态变化链。

１．初始化模块变化链队列Ｑ，用于存放已经匹配的模块链；
２．以ｔ＝１时刻的快照网络模块集合Ｍ１中每个模块为头模块初始

化一条新的模块链放入Ｑ中，并标记每个模块的时间信息为１；
３．ｆｏｒｔ＝２ｔｏｎ
４．ｆｏｒｔ时刻的快照网络的模块集合Ｍｔ的每个模块Ｍ′
５．标记时间信息为ｔ；
６．ｆｏｒＱ中的每个模块链的尾模块Ｍ
７．ｉｆＭ和Ｍ′的关系满足２．４节所定义的四种关系之一
８．ｔｈｅｎ将Ｍ′作为Ｍ的后续模块链入Ｍ的变化链；
９．ｅｎｄｆｏｒ
１０．ｉｆＭ′不能被链入Ｑ中任何模块链ｔｈｅｎ
１１．以Ｍ′为头模块初始化一个新模块变化链放入Ｑ；
１２．ｅｎｄｆｏｒ
１３．ｅｎｄｆｏｒ
１４．输出所有的模块变化链；
１５．ｅｎｄ

根据算法２，可以在整个时间序列范围内得到各个模块的
变化链，这些模块的变化链反映了模块的动态变化特性。

$

　实验及结果

为验证本文分析方法的正确性和有效性，考察分析过程中

各算法的性能，使用ＭＩＰＳ数据库中啤酒酵母菌的蛋白质网络
作为原始的静态 ＰＰＩ网络。该 ＰＰＩ网络包括４３６２个蛋白和
１３３１７条交互边。对于时间序列的基因表达数据，使用酵母菌
细胞周期的基因表达数据作为本文的实验源数据。该数据由

Ｓｐｅｌｌｍａｎ等人在１９９８年发布，可以从Ｓｔａｎｆｏｒｄ大学的基因数据
库中下载得到（也可以从其他公用数据库中下载），其主要通

过在啤酒酵母菌的整个细胞周期中每隔７ｍｉｎ提取、观察相应
基因所转录的ｍＲＮＡ的表达量来得到［７］。通过对原始数据进

行适当清理，该数据总共包含了６０６６个基因从细胞生命周期
的Ｇ１期到Ｍ期的１８个时间点上的基因表达水平。

基于上面两个数据集，本文主要从两方面来验证该分析方

法的有效性。一方面，基于ＧＯ数据库对本文的功能模块挖掘
算法挖掘结果的准确性进行评价；另一方面，基于 ＫＥＧＧ数据
库中酵母菌细胞周期的蛋白质交互路径数据和 ＧＯ数据库的
基因注释对本文所揭示的模块的动态变化特性进行生物意义

的可解释性考察。

$
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算法具有较高的准确性和良好的稳定性

为考察ＳＦＭＭ算法的性能，本文将其与 ＭＩＮＥ［８］算法（基
于紧密度的一种模块挖掘算法）分别在三个不同时间点上的

快照网络（ｔ＝４，７，１５）中的平均准确性进行比较，观察其在不
同紧密度水平上的准确性及稳定性。在实验中，对于所挖模块

的效果好坏按照基于ＧＯ平台的相似性打分机制［９］进行评价。

一般情况下，该相似性打分机制对一个模块中各蛋白进行两两

比较，如果所有或大部分的比较结果在０．４５以上，则说明该模
块中的蛋白质整体相似性较好。定义算法准确率为经过ＧＯ相
似性打分后结果较好的模块数与利用该算法所挖掘的所有模块

的总数量的比值。在实验中，设置基本参数σ＝０．５，ε＝０．６，对
于ＧＯ最低相似性打分设置为０．５２。在模块评价中要求相似性
大于０．５２的比较结果比例达到８５％以上后才认为该模块为整
体相似度相对较好的模块。实验结果如图３所示。

从图３可以看出，本文的算法———ＳＦＭＭ的最低准确率约
为６１％，最高准确率约为６８％，平均准确率约为６４％，这一结

果对于一般模块挖掘算法来说已相对较好。在紧密度低于

０７时，本文算法的准确率明显高于ＭＩＮＥ算法的准确率，这说
明本文算法在挖掘稀疏模块时具有很强的优势，随着紧密度的

提高，虽然本文算法的准确率略低于 ＭＩＮＥ算法，但相差不是
很大。总体看来，随着紧密度提高，本文算法的稳定性明显高

于ＭＩＮＥ算法，这充分体现了本文算法在对相对稀疏的模块进
行挖掘时的有效性和优越性。
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　揭示的模块的动态特性具有很强的生物意义

为说明本文所揭示的模块动态特性具有一定的实际意义

（具有事实上的合理性），本文基于 ＫＥＧＧ数据库中酵母细胞
周期的蛋白质交互路径数据，结合ＧＯ数据库中的基因注释对
本文的实验结果进行可解释性验证。在生物研究中，细胞的一

个生命周期一般被分为 Ｇ１、Ｓ、Ｇ２、Ｍ四个重要时期，其中 Ｇ１、
Ｓ、Ｇ２期组成细胞的分裂间期（约占细胞生命周期的 ９０％ ～
９５％），Ｍ期为细胞的有丝分裂期（约占细胞生命周期的５％～
１０％）。由于在本文的实验中采用了酵母的细胞周期的基因
表达数据，所以将尝试从酵母细胞周期不同阶段的生物特征的

常识性知识角度出发，对本文的实验结果的可解释性进行验

证。在本文的具体实验中，对于 ＳＦＭＭ算法中的基本参数设
置为σ＝０．５，ε＝０．６，ω＝０．５，在模块动态特性匹配算法ＭＤＣ
中设置参数ｃ＝０．８。为了说明本文实验结果一定程度上能够
反映具体的生物过程，本文列出了两个实验结果的例子，如图

４所示。
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图４（ａ）描述了一个功能模块从细胞周期的Ｇ１期到Ｍ期
的变换过程。根据ＫＥＧＧ数据库中细胞周期的蛋白质交互路
径信息可以知道，ＣＤＣ２８蛋白是细胞周期蛋白酶（ＣＤＫ）的一
个亚单元蛋白；ＣＬＮ３／ＣＤＣ２８之间相互作用是细胞周期开始的
必要行为和重要标志，当它们作用一段时间后，其产物将进一
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步促进 ＣＬＮ１和 ＣＬＮ２等其他 Ｓ期蛋白的转录。而 ＣＬＮ１、
ＣＬＮ２又进一步与 ＣＤＣ２８蛋白相互作用促进与周期蛋白酶
（ＣＤＫ）相关的Ｂ型周期蛋白的合成，从而促进 ＤＮＡ的复制和
转录，促使细胞周期进入有丝分裂期（Ｍ期）。从图４（ａ）可以
看到，当ｔ＝２时，该模块包含８个蛋白，且这些蛋白都是与细
胞Ｇ１和 Ｓ期内的活动有关的蛋白。其中，ＣＬＮ１、ＣＬＮ２和
ＣＬＮ３都是细胞 Ｇ１期的周期蛋白，起调控细胞周期的作用。
它们通过与ＣＤＣ２８相互作用来促进细胞周期由 Ｇ１向 Ｓ期的
转变。ＳＩＣ１是细胞由 Ｇ１期向 Ｓ期转变的抑制蛋白，其与
ＣＤＣ２８交互用于防止由 Ｇ１期到 Ｓ期的过早转变。ＣＤＣ５３是
ＳＣＦ复合物（促进 Ｇ１／Ｓ的转变）的一个遍在蛋白；ＣＬＡ４是
ＰＡＫ复合物的一个信号传导酶；ＢＵＤ２是 ＧＴｐａｓｅ（鸟嘌呤磷酸
酶）的激活蛋白。在本文模块中，ＣＤＣ２８／ＣＬＮ３呈现正向交互，
同时，ＣＤＣ２８与ＣＬＮ１和 ＣＬＮ２之间呈现负向交互，这充分说
明了ＣＤＣ２８／ＣＬＮ３之间的交互是细胞周期开始的重要行为的
生物事实。ＳＩＣ１／ＣＤＣ２８之间呈现正向的交互，ＳＩＣ１／ＣＬＮ１之
间呈现负向交互也充分说明了 ＳＩＣ１是 ＣＤＣ２８ＣＬＢ酶合物的
抑制蛋白的生物事实。同时，ＣＬＮ１／ＣＬＮ２呈现正向的交互，也
进一步说明了ＣＬＮ１与ＣＬＮ２具有功能相似性的生物事实。当
ｔ＝９时，细胞周期开始由 Ｇ１期向 Ｓ期转变，与 ｔ＝２时的模块
相比，ＳＩＣ１蛋白已经消失，同时与 ＤＮＡ转录调节有关的蛋白
ＣＫＳ１开始出现，这说明在Ｓ期可能已经开始了与 Ｍ期的有丝
分裂过程相关的生物活动。当 ｔ＝１０时，ＣＫＳ１蛋白却又消失
了，这说明对于Ｍ期活动的预先转录调节可能只是短暂性的
过程。当ｔ＝１１时，细胞周期进入Ｓ期，ＣＤＣ２８／ＣＬＮ２呈现正向
交互，促进与周期蛋白酶相关的 Ｂ型蛋白的合成，进而加强
ＤＮＡ的复制和转录，为细胞进入 Ｍ期做好前期的准备。由此
可见，本文的实验结果确实在一定程度上反映了具体的生物

过程。

图４（ｂ）中，当 ｔ＝３时，该模块包含 ＮＵＦ２、ＨＤＡ２、ＮＮＦ１、
ＭＡＤ１、ＭＰＳ２五个蛋白。其中，ＨＤＡ２是一种染色体端粒维持
蛋白；ＮＵＦ２是相对保守的、与着丝粒相关的 ＮＤＣ８０复合物的
组成蛋白，其在纺锤体活动和着丝点分离等活动中发挥着重要

作用；ＮＮＦ１是与纺锤丝微管有关的蛋白；ＭＡＤ１是一种与纺锤
体结合有关的蛋白；ＭＰＳ２是大量存在于纺锤体和细胞核核膜
上的一种重要的膜蛋白。可以看出，这五个蛋白都与有丝分裂

过程密切相关。当ｔ＝８时，该模块在原来基础上新加入了四
个新的蛋白（ＢＲＥ１、ＮＵＭ１、ＲＡＤ５０、ＳＭＣ４），但 ＭＰＳ２蛋白却消
失了。ＢＲＥ１是ＤＮＡ复制所需的一种重要蛋白；ＮＵＭ１是核仁
迁移所必需的一种重要蛋白；ＲＡＤ５０是一种端粒维护蛋白；
ＳＭＣ４是在细胞分裂时染色体改编的凝合物。可以看出，这四
个蛋白都与有丝分裂过程有关，且它们之间相互作用，为有丝

分裂（Ｍ期）期的到来做前期准备。当 ｔ＝９时（细胞周期开始
进入Ｇ２期），可以看到，ＳＰＣ１０５蛋白加入了模块，与此同时，
ＳＭＣ４却消失了，而 ＳＰＣ１０５是组成染色体的一种重要蛋白。
这充分说明了在细胞周期中，染色体的大规模合成是从 Ｇ２期
开始的生物事实。随着该模块的不断变化，当 ｔ＝１６时，模块
规模衰减至五个蛋白，且其中心蛋白（ＨＤＡ２）与其他蛋白都呈
现负向交互，这充分说明了随着细胞周期进入有丝分裂后期，

与染色体形成有关的蛋白活动将受到抑制的生物事实。这种

抑制过程一直持续，直到 ｔ＝１８该模块消失为止。可见，对于
该模块变化的整个过程，都与一定的生物事实相对应。

综上所述，可以看出本文的分析结果确实是与一定的生物

事实相对应的，且反映了具体的生物活动的变化过程。由此可

见，本文的分析方法可以有效地揭示模块变化的动态特性，且

具有很强的可解释性。

%

　结束语

本文提出了一种在动态条件下揭示模块动态变化特性的

新方法。基于原始静态的ＰＰＩ网络，利用时间序列的基因表达
数据对静态ＰＰＩ网络中的相应蛋白交互活动添加时间信息，进
而构造出动态的蛋白质交互的快照网络；随后，又提出了一种

在动态快照网络中挖掘相对稀疏模块的新方法。最后，试图基

于模糊匹配的方法在不同的时间快照网络中匹配模块的动态

变化状态，从而揭示特定模块在整个时间序列上的动态变化特

性。实验结果表明，本文的分析方法可以有效地揭示模块变化

的动态特性，且具有很强的可解释性。虽然本文所有工作都是

基于生物数据进行的，但其分析方法也可以应用到其他类型复

杂网络中。对该方法的进一步完善和充实将是笔者下一步工

作的一项重要内容。
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