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从加权网络中预测蛋白质复合物
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摘　要：实验产生的蛋白质相互作用数据不可避免地伴随着假阳性和假阴性，因而，基于蛋白质相互作用数据
预测蛋白质复合物的计算方法天然具有较大的误差。为了弥补这种数据先天性不足，基因表达谱被结合进来，

构造了新的加权蛋白质网络。为了验证网络的生物学意义，马尔可夫聚类算法被用于从加权与非加权网络中预

测蛋白质复合物，预测到的复合物与基准复合物进行匹配分析。分析结果表明，加权网络比非加权网络具有更

高的生物学意义。
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　引言

高通量实验技术和计算预测方法产生了很多生物体的大

规模生物网络。最近几年，为了获得细胞组织与功能的线索，

越来越多的研究者致力于生物网络的分析。在全局网络的分

析中，聚类（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）也许是最常见的方法，它们频繁地被应
用于预测功能模块、蛋白质复合物和蛋白质功能［１～５］。大量的

面向生物网络的聚类算法也先后出现［１，６～１８］。这些算法将整

个生物网络视为一张图，图中的节点代表蛋白质，节点之间的边

代表蛋白质之间的相互作用；功能相似的蛋白质以蛋白质复合

物的形式存在，对应图中紧密相连的子图。算法的目的是找出

这些具有生物学意义的子图（即蛋白质复合物）。人们发现，通

过分析算法预测到的复合物，尽管这些算法的性能有高下，但是

它们都预测到了一些具有生物学意义的蛋白质复合物。

实际上，在预测蛋白质复合物的研究中，人们不得不接受

一个尴尬的事实：数据源的可靠性有待提高。例如，在酿酒酵

母的蛋白质相互作用（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）数据中，
存在数据的不完整性以及产生这些数据的生物实验带来的假

阳性和假阴性。这是因为，有些瞬时的相互作用根本无法通过

高通量实验技术捕捉到，而且由于实验环境的影响和实验条件

的限制，不可避免地会产生虚假的相互作用。本文通过深入研

究，发现同一物种的不同生物数据之间存在良好的互补性，能

有力弥补单一生物数据的不足。例如，酿酒酵母的基因表达数

据能有效弥补ＰＰＩ数据不足，从而大大提高计算方法的精度。
这一发现同时也带来一个如何整合不同数据源的问题。

本文利用皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＰＣＣ）整合酿酒酵母的基因表达数据和 ＰＰＩ数据，成功地将基
因表达谱携带的时间信息附加到蛋白质相互作用网络中，构建

了新的加权网络。为了验证新网络的可靠性，采用著名的马尔

可夫聚类ＭＣＬ算法［１１］，分别从酿酒酵母的 ＰＰＩ网络以及新的
加权ＰＰＩ网络中预测复合物，然后以基准蛋白质复合物为参
照，对预测到的不同来源（加权ＰＰＩ网络和非加权ＰＰＩ网络）的
蛋白质复合物分别进行匹配分析。
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　生物数据

"


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　蛋白质相互作用网络

在各种生物中，相对而言酿酒酵母的蛋白质相互作用网络

是最完整的，而 ＤＩＰ（ｄａｔａｂａｓｅｏｆｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｐｒｏｔｅｉｎｓ）数据库［１９］

中酿酒酵母的ＰＰＩ数据都是通过生物实验而不是计算方法获
得的，因此，酿酒酵母的 ＰＰＩ数据较为可靠。本文采用该数据
集进行研究，它包含了５０９３个节点（蛋白质）和２４７４３条边
（相互作用）。
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　基因表达谱

文献［２０］通过严格的生物实验提取了３６个不同时刻的
酿酒酵母的基因表达谱，总共包括６７７７个不同的基因。该数
据集构成了一个６７７７×３６的矩阵，在本研究中被用于给酿酒
酵母的ＰＰＩ网络加权。

"
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　基准蛋白质复合物

ＣＹＣ２００８［２１］包含了４０８个基准蛋白质复合物，它们通过
给被预测的复合物提供匹配标准来评估 ＰＰＩ网络加权方法的
成功与否。

#

　评估方法与已知复合物匹配

为了评估加权ＰＰＩ网络的可靠性，首先需要分析现存算法
（如马尔可夫聚类 ＭＣＬ）从该网络中预测出来的复合物的质
量。文献［１］提出的与已知复合物匹配的方法被广泛采用。
该方法采用重叠得分（ｏｖｅｒｌａｐｓｃｏｒｅ，ＯＳ）描述预测到的复合物
与基准复合物的匹配程度。ＯＳ的计算公式为

ＯＳ＝ ｉ
２

ａ×ｂ （１）

其中：ａ是指预测到的复合物中蛋白质数，ｂ是指已知复合物中
蛋白质数，ｉ是二者的交集。ＯＳ为０表示二者完全不匹配；ＯＳ
为１表示预测到的复合物与基准复合物完全重合。本文在ＯＳ
的不同阈值区间计算衡量复合物质量的三个指标：灵敏度

（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）、特异性 （ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）和二者的调和评价值
（ｆｍｅａｓｕｒｅ）。在此之前需要先描述真阳性、假阳性和假阴性。

真阳性（ＴＰ）是指ＯＳ大于某一阈值时预测到的复合物数；
假阳性（ＦＰ）是指预测到的复合物的总数减去真阳性（ＴＰ）的
差；假阴性（ＦＮ）是指不能匹配已知复合物预测到的复合物数。
进而定义灵敏度（Ｓｎ）为［ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）］

［１］，特异性（Ｓｐ）为
［ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）］［１］；二者的调和平均值（ｆｍｅａｓｕｒｅ）为

ｆｍｅａｓｕｒｅ＝
２×Ｓｎ×Ｓｐ
Ｓｎ＋Ｓｐ

（２）

本文开发了一个Ｐｅｒｌ程序自动完成复合物的匹配分析和
三个评价指标的计算。
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　算法描述

$


"

　构建加权
,,.

网络

在生物信息学中，两个基因的相似性可以通过它们对应的

表达谱的相似性刻画，而表达谱的相似性又可以通过计算两列

表达谱的皮尔逊相关系数得出。因此，本文计算酿酒酵母 ＰＰＩ
网络中每对相互作用的蛋白质的编码基因的皮尔逊相关系数，

并将之作为该相互作用的权值。具体算法步骤如下：

ａ）从ＰＰＩ数据集（网络）中，取第一对相互作用的蛋白质Ａ
和Ｂ，然后在基因表达数据集中查询是否有这两个蛋白质编码
的基因Ｘ和Ｙ，如果没有，就认为这两个基因不相关，设定它们
之间的权值为－１；否则进入ｂ）。

ｂ）计算Ｘ和Ｙ的皮尔逊相关系数ＰＣＣ。将这两个基因的
表达谱（或表达序列）记为Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘ３６），Ｙ＝
（ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ，…，ｙ３６），则ＰＣＣ为

ＰＣＣ＝
∑ｎｉ＝１（ｘｉ－珋ｘ）（ｙｉ－珋ｙ）

∑ｎｉ＝１（ｘｉ－珋ｘ）槡
２ ∑ｎｉ＝１（ｙｉ－珋ｙ）槡

２
（３）

其中：珋ｘ表示基因 Ｘ在３６个时刻的表达值的平均值，珋ｙ表示基
因Ｙ在３６个时刻的表达值的平均值。将计算出的 ＰＣＣ作为

网络中Ａ和Ｂ之间的边的权值。
ｃ）遍历ＰＰＩ网络中的每一条边，循环执行ａ）ｂ），直到给每

条边添加了权值。由于ＰＣＣ的值在－１～１，为方便处理，将所
有权值分别加１，消除为负的权值。最后 ＰＰＩ网络中的每一条
边都获得一个权值，从而构造了加权ＰＰＩ网络。

$


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　预测蛋白质复合物

为了评价加权网络是否成功，需要从网络中预测具有相同

功能的蛋白质构成的复合物。因为马尔可夫聚类 ＭＣＬ算
法［１１］能将网络中全部的蛋白质归类到不同的密度子图（对应

不同蛋白质复合物）中，所以本文采用ＭＣＬ从酿酒酵母的加权
蛋白质网络中预测蛋白质复合物；为了比较，也将ＭＣＬ运用于
非加权网络预测蛋白质复合物。

%

　实验结果比较和分析

将预测出来的两类复合物（一类来自加权网络，另一类来

自非加权网络）分别进行匹配分析和 ＧＯ功能富集分析。表１
和２显示了匹配分析的结果。在这两个表中，Ｐｃ表示从网络
中预测出来的全部复合物数，ＭＰｃ表示 Ｐｃ中能与基准复合物
匹配的复合物数，ＭＫｃ表示基准复合物集合中能与预测到的复
合物匹配的复合物数，Ｓｎ表示灵敏度，Ｓｐ表示特异性，ｆｍｅａｓ
ｕｒｅ表示Ｓｎ和Ｓｐ的调和平均值。例如，表１第三行表示，ＭＣＬ
总共从加权网络中预测到了９４７个复合物，在重叠得分 ＯＳ不
小于０．２的条件下，有１８７个预测到的复合物能与基准复合物
集合中 ２０７个已知复合物匹配，灵敏度为 ０．４８２，特异性为
０１９７，ｆｍｅａｓｕｒｅ为０．２８０。类似地，表２第三行表示，ＭＣＬ总
共从非加权网络中预测到９１８个复合物，在同样的重叠得分条
件下，有１６３个预测到的复合物与基准复合物集合中１８０个已
知复合物匹配，灵敏度为０．４１７，特异性为０．１７８，ｆｍｅａｓｕｒｅ为
０．２４９。对照表１和２可以发现，在不同的重叠得分条件下，加
权网络的各项评价指标都比非加权网络的要高。这表明与非

加权网络相比，同样的算法在加权网络上预测到的复合物的质

量较高，从而说明加权网络的生物学意义比非加权网络的要

显著。

表１　加权网络中预测出来的复合物的情况

条件 Ｐｃ ＭＰｃ ＭＫｃ Ｓｎ Ｓｐ ｆｍｅａｓｕｒｅ
ＯＳ≥０．１ ９４７ ３０６ ３１３ ０．７６３ ０．３２３ ０．４５４
ＯＳ≥０．２ ９４７ １８７ ２０７ ０．４８２ ０．１９７ ０．２８０
ＯＳ≥０．３ ９４７ １３１ １４６ ０．３３３ ０．１３８ ０．１９６
ＯＳ≥０．４ ９４７ １０６ １１６ ０．２６６ ０．１１２ ０．１５８
ＯＳ≥０．５ ９４７ ８６ ９０ ０．２１３ ０．０９１ ０．１２７
ＯＳ≥０．６ ９４７ ６１ ６３ ０．１５０ ０．０６４ ０．０９０
ＯＳ≥０．７ ９４７ ３３ ３５ ０．０８１ ０．０３５ ０．０４９
ＯＳ≥０．８ ９４７ ２６ ２６ ０．０６４ ０．０２７ ０．０３８
ＯＳ≥０．９ ９４７ １８ １８ ０．０４４ ０．０１９ ０．０２７
ＯＳ≥１ ９４７ １７ １７ ０．０４２ ０．０１８ ０．０２５

表２　非加权网络中预测出来的复合物的情况

条件 Ｐｃ ＭＰｃ ＭＫｃ Ｓｎ Ｓｐ ｆｍｅａｓｕｒｅ
ＯＳ≥０．１ ９１８ ２８０ ２９８ ０．７１８ ０．３０５ ０．４２８
ＯＳ≥０．２ ９１８ １６３ １８０ ０．４１７ ０．１７８ ０．２４９
ＯＳ≥０．３ ９１８ １１８ １２６ ０．２９５ ０．１２９ ０．１７９
ＯＳ≥０．４ ９１８ ９４ １０２ ０．２３５ ０．１０２ ０．１４３
ＯＳ≥０．５ ９１８ ７６ ８０ ０．１８８ ０．０８３ ０．１１５
ＯＳ≥０．６ ９１８ ４６ ４７ ０．１１３ ０．０５０ ０．０６９
ＯＳ≥０．７ ９１８ ２６ ２６ ０．０６４ ０．０２８ ０．０３９
ＯＳ≥０．８ ９１８ １９ １９ ０．０４７ ０．０２１ ０．０２９
ＯＳ≥０．９ ９１８ １３ １３ ０．０３２ ０．０１４ ０．０２０
ＯＳ≥１ ９１８ １３ １３ ０．０３２ ０．０１４ ０．０２０
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　结束语

本文将基因表达谱成功地结合到蛋白质相互作用网络中，

构建了高可靠性的加权蛋白质相互作用网络。为了验证加权

网络的生物学意义是否比非加权网络更显著，本文用著名的图

聚类算法ＭＣＬ从两种网络中预测蛋白质复合物，并对预测出
的复合物执行严格的匹配分析。匹配分析的结果显示加权网

络有更高的生物显著性。本文的研究验证了“同一物种的不

同生物数据之间具有良好的互补性”这一结论。未来将使用

数学模型沟通不同数据源，从而结合多数据源对生物信息学的

其他研究领域如关键基因预测、致病基因预测和功能模块预测

等展开研究。
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（上接第４４８１页）验证了该方法的可行性和有效性，并与基于距

离的异常挖掘方法作出对比，突出了该方法保证结果正确全面

的前提下，时间复杂度大大降低的优势。目前，符号化方法在

水文时间序列异常挖掘领域的研究还不多，今后的研究方向包

括对算法的改进，以及该类方法在多维水文时间序列异常挖掘

中的运用。
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