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基于关键功能模块挖掘的蛋白质功能预测

赵碧海 1 李学勇 1 胡 赛 1 张 帆 1 田清龙 1 杨品红 2 刘 臻 3

摘 要 精确注释蛋白质功能是从分子水平理解生物体的关键. 由于内在的困难和昂贵的开销, 实验方法注释蛋白质功能已

经很难满足日益增长的序列数据. 为此, 提出了许多基于蛋白质相互作用 (Protein-protein interaction, PPI) 网络的计算方法

预测蛋白质功能. 当今蛋白质功能预测的趋势是融合蛋白质相互作用网络和异构生物数据. 本文提出一种基于多关系网络中

关键功能模块挖掘的蛋白质功能预测算法. 关键功能模块由一组紧密联系且共享生物功能的蛋白质组成, 它们能与网络中的

剩余部分较好地区分开来. 算法通过从多关系网络的每一个简单网络中挖掘高内聚、低耦合的子图形成关键功能模块. 关键

功能模块中邻居蛋白质的功能用于注释待预测功能的蛋白质. 每一个简单网络在蛋白质功能预测中的重要性各不相同. 实验

结果表明, 提出的方法性能优于现有的蛋白质功能预测方法.
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Prediction of Protein Functions Based on Essential Functional Modules Mining
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Abstract The accurate annotation of protein functions is a key to understanding living organisms at the molecular level.

With its inherent difficulty and expense, experimental characterization of protein functions cannot scale up to accommodate

the vast amount of sequence data. As a result, many computational methods based on protein-protein interaction (PPI)

networks have been proposed to predict the functions of proteins. Nowadays, the trend in protein functions prediction is

to integrate PPI networks and heterogeneous biological data. A novel protein functions prediction algorithm was proposed

based on mining essential functional modules from a multi-relational network. An essential functional module is a group

of densely connected proteins with shared biological function and can be well-separated from the rest of the network.

The proposed algorithm identified subgraph with high cohesion and low coupling on each single network derived from the

multi-relational network to form essential functional modules. Functions of neighbor proteins within essential functional

modules were used to annotate the testing protein. Each single network has different importance on the prediction of

protein functions. Experiment results show that our method outperforms other protein functions prediction methods.
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由于蛋白质在不同生物过程中扮演重要角色,
注释功能未知的蛋白质是后基因时代的重要任务之

一. 生物实验确定蛋白质功能存在耗时多和费用高
的问题[1]. 因此, 基于计算的功能预测成为非常重要
的替代方法. 然而, 这种方法需要准确而可靠的自动
功能预测器. 现有的基于计算的功能预测方法都是
建立在数据库中已经注释的蛋白质的功能之上. 虽
然相互作用数据、序列数据和蛋白质结构数据等都

已用于蛋白质功能预测算法, 但是设计一种有效的
方法充分利用各种不同的生物信息依然是一个巨大

的挑战, 源于这些生物数据的异构性、复杂性和多样
性. 根据整合这些不同数据源的方式不同, 这些基于
计算的预测方法可以分为四类: 基于多特征向量方
法、基于多分类器方法、基于核的方法和基于网络

的方法. 网络是一种很好的描述蛋白质之间关系的
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途径, 而且大量基于网络的方法为我们提供了有效
的工具从网络中挖掘信息, 这也有助于我们理解细
胞生命活性物的复杂机制.
大部分基于网络的蛋白质功能预测方法都是从

蛋白质相互作用 (Protein-protein interaction, PPI)
网络提取信息. 这些方法都建立在一个发现的基础
上: 大约 70%∼ 80% 的蛋白质与它们在 PPI 网络
的相互作用伙伴至少共享一项功能[2]. 一些方法通
过 PPI 网络中的直接或间接邻居节点预测未注释
的蛋白质功能. 上述的这些方法独立地为每一个蛋
白质预测功能. 还有一些方法将 PPI 网络中的蛋白
质分成多个功能模块, 并为相同的模块注释相同的
功能[3]. 这类方法聚类形成模块或复合物的方式存
在差异. 由于相互作用数据中存在假阳性和假阴性,
一些研究者结合相互作用网络和异构生物数据, 提
高功能预测的准确率, 例如基因表达数据[4]、同源数

据[5]、蛋白质复合物数据[6]、结构域数据[7] 等.
另一种流行的基于网络并利用生物信息资源的

方法是基于 GO term 的功能相似性建立功能关联
网络. 蛋白质功能描述为结构化的标准词汇, 并存储
在基因本体数据库. GO term 之间的父亲 –孩子关
系可以表达为有向无环图. 考虑到两个相似的功能
共同注释一个共同的蛋白质以及两个相互作用的蛋

白质倾向于共享同一功能, 一些研究者结合 PPI 网
络和功能相似性, 从而提高功能预测的准确率. 由于
PPI 网络的不完整性, 其他的异构数据也被整合进
来. Peng 等[8] 结合 PPI 网络和 Domain 信息, 利
用蛋白质的功能相似性, 提出名为 DCS 的蛋白质功
能预测方法. 进一步, 加入蛋白质复合物信息, 提出
了改进的 DSCP 方法. 大部分整合异构数据的方法
基本采取如下思路: 1) 生成各种功能相关网络 (每
一个数据源对应一个或多个网络); 2) 这些单独的网
络通过加权汇总的方式形成一个复合网络. 这些方
法的区别在于单个网络形成复合网络时, 不同方法
权值比例和优化方式存在差异.

综上所述, 整合多元生物数据能够有效弥补相
互作用网络不完整性和噪声的问题, 提高基于网络
的蛋白质功能预测方法的准确率. 但是, 引入其他生
物信息后, 使得蛋白质之间的联系更加复杂, 更加多
元化. 现有的方法基本都采取合并多种类型的相互
作用的处理方式, 这虽然能够一定程度增加正确匹
配的功能数量, 但也会同时引入更多的噪声功能, 最
终使得整体预测性能提升不大. 上述提及的某些方
法先构建多种功能关联网络, 然后再采取加权汇总
的方式将多个单独网络构成一个复合网络. 不同网
络在加权汇总时的比重各不相同, 而每个网络的比
重参数成为影响功能预测方法的重要因素. 参数的

设置一般会根据经验值设置. 即便是通过优化的方
式获取, 也存在不同数据集有不同设置的问题. 从这
些问题出发, 本文在原有研究基础之上, 结合 PPI
网络、蛋白质复合物数据和蛋白质结构域数据建立

多关系网络. 考虑到蛋白质功能与模块之间的紧密
联系, 提出一种基于多关系网络中关键功能模块挖
掘的蛋白质功能预测方法 (Prediction of functions
based on essential functional modules mining from
a multi-relational network, PEFM). 蛋白质的功能
不是由单个蛋白质独立完成, 而是与其他蛋白质相
互作用共同执行机体功能, 蛋白质功能与功能模块
之间存在紧密联系. 关键功能模块是指相互间紧密
联系的蛋白质组成的功能模块或复合物. 移除关键
功能模块会使得生物体丧失许多重要分子功能. 因
此, 通过挖掘关键功能模块有助于提高蛋白质功能
预测算法的准确率. PEFM 方法依次遍历多关系网
络分解得到的每一个简单网络, 挖掘高内聚、低耦合
的稠密子图形成不同网络层次的关键功能模块集合.
模块中节点的全部功能用于注释测试蛋白质. 多个
数据集的实验结果验证了 PEFM 算法的有效性.

1 PEFM算法

细胞功能不是由单个蛋白质完成, 而是通过多
个紧密联系的蛋白质构成模块, 共同执行. 蛋白质功
能与模块之间存在紧密联系, 模块划分为蛋白质功
能预测提供了途径. 本文通过聚类, 形成高内聚、低
耦合的功能模块, 进而实现蛋白质功能预测.

1.1 多关系网络构建

受实验条件限制, 高通量方法获得的蛋白质相
互作用数据具有不完整性, 限制了蛋白质功能预测
算法的性能. 结合多元的生物信息和蛋白质相互作
用网络, 降低相互作用数据的实验错误带来的负面
影响, 是当今基于相互作用网络的功能预测算法的
发展趋势. 多元异构数据包括基于时间序列的基因
表达信息、蛋白质结构域信息、复合物信息、亚细胞

定位信息等. 在原有研究基础之上, 本文结合蛋白质
相互作用网络的拓扑特性、蛋白质结构域信息和蛋

白质复合物信息构建适合功能预测的多关系网络[7].
相比之前构建的研究基础, 本文在建立多关系网络
时, 增加了蛋白质复合物数据. 由于实验方法获得的
蛋白质相互作用数据和结构域数据存在假阴性, 存
在某些蛋白质执行共同功能, 却没有在前期构建的
网络中体现的情况. 通过融入复合物数据, 能够为更
多的蛋白质预测功能.
蛋白质结构域是分子的一个特别区域, 具有独

立的功能. 有的蛋白质仅仅包含一个结构域, 有的蛋
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白质可能包含多个不同类型的结构域. 一个结构域
也可能出现在多个不同的蛋白质当中. 蛋白质的新
功能常常利用结构域重组完成. 蛋白质执行生物功
能离不开结构域, 由此可见, 蛋白质功能与结构域之
间存在紧密的联系. 学者们开始尝试利用结构域信
息, 提高功能预测算法的准确率.
本文首先针对蛋白质结构域信息与蛋白质功能

之间的关联开展统计分析. 本次实验选定的蛋白质
相互作用网络包含 5 093 个蛋白质, 其中具有功能
注释的蛋白质数量是 2 894, 至少包含 1 个结构域的
蛋白质数量是 3 056, 既有功能注释又有包含结构域
的蛋白质数量为 1 887 个, 如图 1 所示. 从图 1 不
难看出, 具有结构域的蛋白质中, 61.75 % 的蛋白质
至少具有 1 项功能; 2 894 个被注释的蛋白质中, 有
65.2% 的蛋白质包含结构域.

图 1 结构域与蛋白质功能关系综合统计

Fig. 1 Statistics of relationship between domains and

protein functions

进一步地, 本文统计分析 2 894 个功能已知的蛋
白质之间共享功能和共享结构域的情况, 其中 42%
的蛋白质与其他蛋白质共享功能的同时还共享相同

的结构域. 表 1 详细列出了蛋白质功能数量分布与
共享结构域之间的关系.

表 1 蛋白质功能数量统计

Table 1 Quantity statistics of protein functions

功能数量 蛋白质数量 共享结构域的蛋白质数量 所占比例 (%)

1 1 512 523 34.59

2 703 318 45.23

3 317 166 52.37

4 140 77 55.00

5 106 54 50.94

> 5 116 77 66.38

从表 1 不难看出, 1 512 个蛋白质仅有 1 项功
能, 其中 34.59% 的蛋白质与其他蛋白质共享功能

的同时还共享结构域. 而当功能数量增多时, 共享结
构域的蛋白质比例明显增高. 由此可见, 蛋白质间
共享结构域的特性有助于提升蛋白质功能预测性能,
尤其适用于功能数量较多的蛋白质.

本文构建的多关系网络中, 蛋白质之间相互作
用的第一种类型为共享结构域. 为提高预测的性能,
我们依据上述的统计分析结论对该种类型的相互作

用加权. 统计表明, 两个蛋白质包含相同结构域的比
例越高, 它们之间存在联系的可能性越大. 本文提出
的 PEFM 算法中, 若两个蛋白质包含共同类型的结
构域, 则它们之间存在相互作用. 相互作用的权值通
过共同结构域的数量所占比重刻画, 加权计算方式
如下:

W (vi, vj) =
|Di ∩Dj|2
|Di| × |Dj| (1)

其中, W (vi, vj) 表示蛋白质 vi 和 vj 共享结构域的

可能性. Di 和 Dj 分别表示蛋白质 vi 和 vj 的不同

类型结构域构成的集合, Di ∩Dj 是两个蛋白质相同

结构域类型构成的集合. 若 Di 或 Dj 为空集, 则权
值简单地设置为 0.
蛋白质复合物由多个紧密联系的蛋白质组成,

并共同执行某些生物功能. 很多蛋白质只有聚合成
复合物, 并与其他蛋白质相互作用才能体现出某种
功能, 由此可见, 蛋白质复合物与功能之间存在紧密
联系. 图 2 显示了蛋白质功能数量与共享蛋白质复
合物之间的关系.

图 2 蛋白质功能与共享复合物统计分析

Fig. 2 Statistics of relationship between protein

complexes and functions

从图 2 可以看出, 对于仅包含 1 项功能的蛋白
质, 30% 左右的蛋白质与其他有功能注释的蛋白质
包含在相同的复合物中. 随着功能数量的增多, 这个
比例明显增高. 包含 12 项功能的蛋白质仅 1 个, 此
时比例为 0, 可以认为是偶然事件. 两个蛋白质共享
相同的复合物是本文构建的多关系网络中的第二种

类型. 这种类型的相互作用加权类似于第一种类型.
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对于网络中的两个蛋白质 vi 和 vj, Ci 和 Cj 分

别表示包含 vi 和 vj 的复合物组成的集合, 共享复合
物的相互作用加权计算方式如下所示:

W (vi, vj) =




|Ci ∩ Cj|2
|Ci| × |Cj| , |Ci| × |Cj| > 0

0, |Ci| = 0 或 |Cj| = 0
(2)

其中, Ci ∩ Cj 表示同时包含 vi 和 vj 的复合物形

成的集合. 若 vi 或 vj 没有出现在任何复合物中, 则
W (vi, vj) = 0.
多关系网络中的最后一种类型来源于相互作用

网络拓扑特性的分析. 众所周知, 蛋白质相互作用网
络具有小世界特性和稀疏性, 且存在假阳性. 如果两
个蛋白质都同时与第三个蛋白质发生相互作用, 则
这两个蛋白质间相互作用假阳性的可能性比较小,
共同参与模块执行相同功能的可能性比较大. 因此,
一对蛋白质之间相互作用的概率可以通过他们共有

的邻居节点数量确定. 本文采用 ECC 计算蛋白质
之间连接的权值. 计算公式如下:

W (vi, vj) =





|Ni ∩Nj|2
(|Ni| − 1)× (|Nj| − 1)

,

|Ni| > 1 和 |Nj| > 1

0, |Ni| = 1 或 |Nj| = 1
(3)

其中, Ni 和 Nj 分别表示 vi 和 vj 的邻居集合. 图 3
是本文结合 PPI 网络拓扑特性、蛋白质结构域信息
和复合物信息构建的多关系网络的可视化展示.
图 3 中, 第一层表示蛋白质间因为隶属同一复

合物而发生相互作用, 第二层表示蛋白质间因为包
含共同的结构域而相互作用, 第三层则是在相互作
用网络的基础上, 通过拓扑特征分析建立. 图中虚线
将各层相同的蛋白质相连, 也就是说三层包含相同
的蛋白质集合, 不同的是蛋白质间的相互作用.

1.2 关键功能模块挖掘

细胞的功能是由多个紧密联系的蛋白质通过形

成功能模块执行. Zotenko 等提出关键复合物生物
模块 (Essential complex biological modules, ECO-
BIMs)[9], 它是一组紧密联系且共享生物功能的蛋白
质组成. Nepusz 等[10] 指出, 子图能够表示为复合
物应该满足两点: 1) 子图内包含许多可靠的相互作
用; 2) 子图能够与网络的剩余部分很好地区分. 受
此启发, 考虑到蛋白质功能与模块之间的紧密联系,
本文通过从多关系网络中挖掘关键功能模块, 实现
蛋白质功能预测. 在介绍关键功能模块挖掘算法前,
先简要介绍算法所涉及的几个定义.

图 3 多关系网络可视化显示

Fig. 3 Visualization of a multi-relationship network

定义 1. 加权度 (Weighted degree, WD). 给
定加权网络 G = (V, E, W ), 节点 u ∈ V , V =
{v1, v2, · · · , vn}, E = {e1, e2, · · · , em}, W =
{w(e1), w(e2), · · · , w(em)}, w(ei) 表示边 ei 的权

值. WD(u,G) 表示 u 在 G 内的加权度, 定义如下:

WD(u,G) =
n∑

i=1

w(u, vi), (u, vi) ∈ E (4)

加权度描述了节点与子图之间的耦合程度. 加
权度越大, 节点与子图内节点之间的联系越紧密. 本
文采用加权度描述子图与网络剩余部分的区分度.

定义 2. 加权稠密度 (Weighted density de-
gree, WDD). 给定加权子网络 G = (V, E, W ), V

= {v1, v2, · · · , vn}, E = {e1, e2, · · · , em}, W =
{w(e1), w(e2), · · · , w(em)}, w(ei) 表示边 ei 的权

值. WDD(G) 表示子网G 内的加权稠密度, 定义如
下:

WDD(G) =

2×
m∑

i=1

w(ei)

n× (n− 1)
(5)

加权稠密度用以描述子图内部节点之间的连接

紧密程度. 本文通过加权稠密度衡量子图能否表示
为高内聚的功能模块.
在 PEFM 方法中, 若子图的加权稠密度超过给

定阈值, 且内部节点与子图的加权度大于节点与邻
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居子图的加权度, 则该子图可以表示为一个高内聚、
低耦合的关键功能模块. 邻居子图由子图内部节点
的邻居节点组成, 并且这些邻居节点不出现在子图
内.
关键功能模块挖掘的基本思路是: 对于待注释

功能的蛋白质 v, PEFM 算法每次遍历同种类型的

相互作用, 从而得到不同类型相互作用对应的关键
功能模块. 本文中, 从 v 出发, 通过 3 次遍历, 最
多可以得到 3 个关键生物模块. 每次遍历时, v 的

邻居节点根据与 v 的连接紧密程度从大到小的顺

序进入队列. 初始的关键功能模块集合 S = {v},
算法依次从队列中取出一个邻居节点并尝试加入

集合 S, 若加入邻居节点后, S 对应的子图加权稠

密度超过设定的阈值 T , 则保留该节点, 否则将邻
居节点从 S 中移除, 得到一个高内聚的稠密功能
模块. 考虑到模块中某些节点可能与外部子图存
在更加紧密的联系, 需要对子图 S 做进一步的筛

选. NS 是由 S 中所有节点的邻居节点形成的子

图, 若 S 中某一节点 u 在 NS 中加权度超过其在

S 中的加权度, 则从 S 中移除 u. 若 S 的尺寸超

过 2 个, 则形成一个高内聚、低耦合的关键功能模
块. 我们通过一个实例描述算法在某一网络中关键
功能模块的挖掘过程. 如图 4 所示, A 节点为待注

释功能的测试蛋白质, 加权稠密度阈值 T = 0.2. 首
先将 A 的邻居节点根据连接紧密程度依次放入队

列 Q = {C, B, D,E}, 初始关键功能模块集合 S =
{A}. 依次从队列 Q 中取出节点尝试放入 S 中, 并
计算 S 的加权稠密度. 依次将 C, B, D, E 放入 S

中后, 得到的关键功能模块集合分别是 {A,C}, {A,
C, B}, {A,C, B, D} 和 {A,C, B, D, E}, 对应的加
权稠密度分别是 0.5, 0.42, 0.24, 0.16. 由于加入邻
居节点 E 后, 模块的加权稠密度低于设定的阈值,
因此从模块中移除节点 E, 形成高内聚的关键功能
模块集合 S = {A,C, B, D}. C, B 和 D 的邻居节

点形成邻居子图 NS = {H, F,G, K}. 由于 D 在

NS 中的加权度为 0.7, 大于其在 S 中的加权度 0.2,
从 S 中移除 D. 最终得到关键功能模块 S = {A,C,
B}.

以下是关键功能模块挖掘伪代码描述:
输入. 多关系网络MG = (V, E, M); 阈值 T

输出. SM : 关键功能模块集合;

1. For M = 1 to 3 Do

2. For 节点 v ∈ V

3. v 放入 S; //候选关键功能模块

4. Q = {vi|vi ∈ V ∧ dis(v, vi) = 1}
5. For 元素 q ∈ Q

6. 将 q 放入 S 中;

7. If WDD(S) < T

8. 从 S 中移除 q

9. NS = {vi|(vi, vj) ∈ E ∧ vj ∈ S ∧ vi /∈ S}
10. For 节点 vs ∈ V

11. If WD(vc, S) ≤ WD(vc, NS)

12. 从 S 中移除 vc

13. 将 S 插入 SM , 标记为 (v, M).

图 4 关键功能模块挖掘实例

Fig. 4 Example of an essential functional module mining

1.3 功能预测

算法的最后一个阶段是根据挖掘的关键功能模

块形成候选功能列表, 并注释测试蛋白质. 在上一阶
段, 已经产生每一种类型联系对应的关键功能模块.
然而, 不同类型的联系对于蛋白质功能预测的重要
性各不相同. 为此, 我们为不同类型的联系设置不同
的重要性系数. 重要性系数的计算如下:

IC(i) = 2p(i), i = 1, 2, 3 (6)

其中, P (i) 表示第 i 种类型联系的优先级. 优先级
的设置源于统计分析的结果. 本文分别在每种类型
联系构成的简单网络上运行经典的功能预测算法 –
邻居计数法 (Neighbour counting, NC), 预测蛋白
质功能, 并计算每种情形下 NC 法的预测性能, 包
括敏感性、特异性和 F-measure (相关定义见第 2.2
节), 实验结果如图 5 所示. 当 NC 方法运行在仅包
含共享复合物类型的网络时, 能获得最高的敏感性
和综合性能指标 F-measure. 共享结构域类型的性
能次之, PPI 拓扑特征类型的性能最低. 因此, 共享
复合物类型的优先级设置为 1, 共享结构域类型的优
先级设置为 2, 而 PPI 拓扑特征类型的优先级为 3.
对于功能未知的测试蛋白质 u, 假设挖掘的关

键功能模块集合 FM = {fm1, fm2, fm3}, fmi =
{pi1, pi2, · · · , pin} (i ∈ [1, 3]) 表示第 fmi 个模块

包含的蛋白质集合, WDD = {wdd1, wdd2, wdd3}
表示关键功能模块的加权稠密度, F = {f1, f2, · · · ,
fm} 是三个关键功能模块中所有蛋白质的全部已知
功能形成的集合. 对于 fi 中某一功能, 可根据下式
计算其排名得分:
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Score(fk) =
3∑

i=1

IC(i)×
|fmi|∑
j=1

tijk × w(u, pij)
wdd(i)

(7)

其中, w(u, pij) 表示蛋白质 u 和 pij 通过第 i 种联

系时的权值. 若关键功能模块 fmi 内的蛋白质 pij

包含功能 fk, 则 tijk = 1, 否则 tijk = 0.

图 5 不同类型联系对预测的影响

Fig. 5 Impact of different types of connection

由于预测得到的候选功能比较多, 有的功能是
噪声, 不宜注释测试蛋白质. 为此, PEFM 算法将所
有候选功能按照得分降序排列, 然后从中选取前 N

项功能作为 u 的预测功能. N 是关键功能模块中与

测试蛋白质 u 联系最为紧密的蛋白质的功能数量.
联系的紧密程度可以用相互作用的权值表示.

2 实验结果和分析

2.1 实验数据

本次实验将采用酵母蛋白质相互作用网络. 因
为该物种的相互作用数据和功能数据较为完整, 并
被用于现有的功能预测算法实验分析. 我们将详细
介绍和分析 DIP[11] 数据集的结果, 也将简要分析
BioGrid[12] 数据集、Gavin[13] 数据集和 Krogan[14]

数据集. DIP 数据包含 5 093 个蛋白质和 24 743 组
相互作用, Krogan 数据集则包括了 3 672 个蛋白
质和 14 317 个相互作用, Gavin 数据库由 1 855 蛋
白质及 7 669 蛋白质间相互作用组成, BioGrid 包
括 5 616 个蛋白质和 52 833 组相互作用. 蛋白质
功能数据为最新版本, 从 GO 官方网站获取[15]. 本
次实验去除了注释蛋白质数量小于 10 个或者大于
200 的功能条目, 旨在提高算法的公平性. 处理完
毕后, 注释文件包含 267 个不同的 GO 条目. 下
载的 GO 文件进行了格式转换, 原始的 GO 文件
为 UniProtKB[16] 格式, 转换后的格式为 Ensemble

Genomes Protein. 用于构建多关系网络的 Domain
数据从 Pfam[17] 数据库获取. Domain 文件包含
1 107 种不同类型的结构域, 覆盖相互作用网络的
3 056 个蛋白质. 另一种异构数据, 蛋白质复合物数
据采用基准集 CYC2008[18]. CYC2008 通过高通量
的生物实验获得, 由 408 个 Benchmark 复合物组
成. 为了检验 PEFM 算法的有效性和预测准确率,
我们选取了 FPM[7], Zhang[19], D-PIN[4], DCS[8],
NC[2], PON[20] 作为对比算法. 本文将从多方面对
比 PEFM 算法和竞争算法的性能.

2.2 评价指标

在测试蛋白质功能预测算法性能时, 通常采用
交叉验证法. 蛋白质集合被划分为测试集和训练集.
训练集中的蛋白质用于帮助功能预测算法实现对未

知功能的蛋白质注释. 测试集中蛋白质的功能被人
为剥离, 利用预测算法得到其预测功能. 预测结束
后, 对比预测的功能与真实的蛋白质功能的匹配情
况, 从而计算功能预测算法的预测准确率. 交叉验证
进一步可以划分为留一法验证和留部分法验证. 留
一法验证是指每一轮预测时, 仅保留一个功能已知
的蛋白质在测试集中, 剩余的蛋白质全部进入训练
集. 留部分法验证是指随机地选取一定比例的蛋白
质放入测试集, 例如 10%, 20 %, 50 %. 剩下的功能
已知的蛋白质放入训练集. 然后根据预测算法设定
的功能选取策略选取一定数量的功能. 算法的预测
准确率由预测的功能与实际功能之间的匹配率决定.

在计算功能预测算法的预测准确率时, 一般采
用 Specificity (特异性) 和 Sensitivity (敏感性) 两
种评价指标. Specificity 主要针对预测功能集, 指预
测集合中被真实功能匹配的功能所占比例. Sensi-
tivity 主要针对标准集, 指标准集中被预测的功能匹
配的功能所占比例. Specificity 和 Sensitivity 的形
式化定义如下:

Specificity =
TP

TP + FP
(8)

Sensitivity =
TP

TP + FN
(9)

其中, TP (True positive) 指预测集合中被标准集
合中匹配的功能数量. FP (False positive) 指预测
集合中没有被任何真实功能匹配的数量. 换句话说,
FP 等于预测的功能数量减去 TP. FN (False nega-
tive) 指标准集合中没有被任何预测功能匹配的真实
功能数量. 由于真实功能数量是固定的, 在预测蛋白
质功能时, 提高候选功能数量, 可以提高 TP 值, 从
而提高 Sensitivity 值. 同时导致 FP 增长更快, 导致
Specificity 明显下降. F-measure 是一项综合衡量
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预测算法性能的指标, 是 Specificity 和 Sensitivity
的调和平均值.

2.3 参数分析

PEFM 算法中, 为评估子图加权稠密度, 我们
引入自定义参数 T . 本节将分析 T 对算法性能的影

响, 并确定 T 的合适取值. 根据定义 2 可知, T 的

取值范围在区间 [0, 1]. 图 6 显示了在四个数据集
(DIP, Krogan, Gavin 和 BioGrid) 上, PEFM 算法
的 F-measure 值随着 T 值变化的情况.

图 6 参数 T 的影响

Fig. 6 The effect of threshold T

从图 6 可以看出, 在 DIP 数据集上, 参数 T 取

值 0.15 时, PEFM 算法获得最高的 F-measure 值
0.423. 对于 Krogan 和 Gavin 数据集, T 取值 0.2
时, 综合性能指标 F-measure 最大, 分别是 0.418
和 0.469. 对于 BioGrid 数据集, T =0.25 时, F-
measure 达到最大值 0.44.

2.4 留一法验证

本次实验选定的 PPI 网络中, 共有 5 093 个蛋
白质, 其中 2 894 个蛋白质有功能注释. 我们首先
分析 PEFM 和其他六种方法对这 2 894 个蛋白质
预测功能的整体性能. 图 7 显示了各种方法的特异
性、敏感性和 F-measure 的平均值. 2 894 个蛋白质
中被 PEFM, D-PIN, FPM, Zhang, DCS, NC 和
PON 至少正确预测一个功能的蛋白质数量分别为
1 546, 1 506, 1 407, 801, 1 118, 1 626和 566. PEFM
覆盖蛋白质数量比 D-PIN, FPM, Zhang, DCS 和
PON分别提高 2.67%, 9.88 %, 93.01 %, 38.28 %和
173.14%.

从图 7 可以看出, PEFM 具有最高的特异性

(Specificity), 这意味着 PEFM 算法预测的功能中

错误 (噪声) 功能所占比例最少. 敏感性 (Sensitiv-
ity) 方面, PEFM 比 FPM、Zhang、DCS 和 PON
分别提高了 15.37%, 95.63%, 37.03 % 和 206.7%.
这说明, 相比这四种功能预测算法, PEFM 算法在

不增加噪声功能比例的前提下能够注释更多的蛋白

质. PEFM 算法的敏感性明显低于 NC. 这是因为
PEFM 算法只选择了排名靠前的部分功能用于注释
功能未知的蛋白质, 而 NC 方法是将邻居的所有功
能全部赋予测试的蛋白质. 但是这种策略导致 NC
方法预测的功能中包含大量的噪声功能, 使得特异
性急剧下降. 本次实验中, 虽然 NC 方法的敏感性
比 PEFM 提高了 12.93%, 但是特异性却比 PEFM
下降了 236.3%. 因此, 就综合性能而言, PEFM
方法的 F-measure 值分别比 D-PIN, FPM, Zhang,
DCS, NC 和 PON 提高 1.71%, 20.72 %, 90.43 %,
35.28%, 114.53 % 和 192.33%. 由此可见, PEFM
方法具有最高综合性能.

图 7 各种算法综合性能对比

Fig. 7 Overall performance comparison of

various algorithms

为了更加全面、客观地对比分析各种方法的性

能, 我们将尽可能地为各种方法选择相同的功能数
量选取策略, 对每一个蛋白质, 分别选取各种方法
预测的前 K 项功能进行预测. 针对 Zhang 方法和
DCS方法,选取前M (M ≤ K)个最相似的蛋白质,
从这M 个蛋白质的功能列表中选取前 K 项功能作

为预测的功能. 功能根据蛋白质的相似值的最大值
降序排列 (例如, 有多个蛋白质具有某项功能 Fi, 则
取这些蛋白质中与待预测的蛋白质最相似的蛋白质

的相似值作为功能 Fi 的排序得分); 对于 D-PIN,
FPM, PEFM, NC 和 PON 方法, 我们分别选取各
自方法预测的前K 个GO Term 对功能未知的蛋白
质进行功能注释. K 的取值从 1∼ 50, 对于不同的
K 值, 分别计算各种方法的平均 F-measure 值, 对
比结果如图 8 所示.
图 8 清晰地显示, 当 K 从 1 增长到 50 时,

PEFM 始终具有最高的平均 F-measure 值. 随着K

值的增长, PEFM 方法的 F-Measure 值虽然略微有
所波动, 但基本能维持在 0.33 左右, Zhang 方法和
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DCS 方法的 F-Measure 值则下降非常明显, 这说明
K 的选取对于 PEFM 算法的影响不大.

图 8 不同K 值时各种算法的 F-measure 对比

Fig. 8 Comparison of average F measure of various

algorithms under different K values

2.5 留部分法验证

我们已经采用留一法测试了 PEFM 算法的性

能, 实验结果表明, PEFM 方法确实在现有方法的

基础上提高了预测准确率. 实际应用中, 很多蛋白质

的功能是缺失的. 本节将采用留部分法测试 PEFM
方法是否能在部分蛋白质功能缺失的情形下依然保

持较高的准确率. 图 9 是留部分法实验结果.
我们随机移除 10%、20%、50% 和 80% 蛋白

质的功能信息, 这部分蛋白质作为测试集, 剩余蛋白
质为训练集, 用于对这部分蛋白质进行功能注释. 为
尽量降低随机性对实验结果造成的误差, 我们对每
个方法运行 1 000 次, 取平均值作最终结果.

从图 9 不难发现, 即便是移除 10%, 20 %, 50 %
和 80% 的蛋白质后, PEFM 方法依然获得最高的

F-Measure 值, 且优势比较明显. 即便部分蛋白质
的功能信息缺失, 该方法依然能够取得优于现有功
能预测方法的性能.

2.6 其他数据集结果

为了全面对比各种功能预测算法, 我们还采用
留一法在其他三个不同的酵母相互作用网络 (Kro-
gan 数据集、Gavin 数据集和 BioGrid 数据集) 测
试了 PEFM 方法和其他六种对比方法. 表 2 列出了
不同方法在三个网络上预测功能的实验结果.

图 9 留部分法实验结果

Fig. 9 Results of leave-percent-out cross validation
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表 2 Krogan, Gavin 和 BioGrid 运行结果

Table 2 Results of methods on Krogan, Gavin

and BioGrid

Dataset Method Specificity Sensitivity F-Measure

Krogan PEFM 0.412 0.423 0.418

Krogan D-PIN 0.367 0.405 0.385

Krogan FPM 0.317 0.342 0.329

Krogan Zhang 0.231 0.221 0.226

Krogan DCS 0.316 0.321 0.318

Krogan NC 0.076 0.583 0.135

Krogan PON 0.170 0.161 0.165

Gavin PEFM 0.466 0.472 0.469

Gavin D-PIN 0.443 0.486 0.463

Gavin FPM 0.401 0.404 0.403

Gavin Zhang 0.197 0.190 0.194

Gavin DCS 0.381 0.393 0.387

Gavin NC 0.210 0.603 0.311

Gavin PON 0.155 0.145 0.150

BioGrid PEFM 0.433 0.447 0.440

BioGrid D-PIN 0.392 0.445 0.417

BioGrid FPM 0.393 0.415 0.403

BioGrid Zhang 0.236 0.233 0.235

BioGrid DCS 0.370 0.375 0.372

BioGrid NC 0.076 0.583 0.135

BioGrid PON 0.170 0.161 0.165

从表 2 可以看出, 采用留一法在三个网络进
行功能预测时, PEFM 依然取得最高特异性和 F-
measure 值. 在不同数据集上的测试结果也证明了
特异性算法的有效性. 综合上述分析, 相比其他几种
功能预测算法, PEFM 算法具有最高的预测准确率.

3 结论

现有的蛋白质功能预测方法整合 PPI 网络和多
元生物信息数据, 从而提高功能预测性能. 而融入多
元信息后, 蛋白质之间的相互作用变得多样化. 不同
类型的相互作用在功能预测中的作用各不相同. 将
两个蛋白质间的多种相互作用进行简单合并, 虽然
能有效地降低假阴性的影响, 增加预测的功能数量,
但同时也增加了假阳性功能的数量, 使得功能预测
的整体性能提高不大. 本文利用网络拓扑特性、结构
域信息和复合物信息构造多关系的蛋白质相互作用

网络. 鉴于蛋白质功能与模块之间的紧密联系, 本
文从多关系网络中挖掘关键功能模块, 利用关键功
能模块的功能对蛋白质进行功能注释. 四个酵母的
PPI 网络上的实验结果验证了方法的有效性.
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