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蛋白质相互作用网络功能模块检测的研究综述
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摘 要 蛋白质相互作用 (Protein-protein interaction, PPI) 网络是生命活动中一种极其重要的生物分子关系网络, 利用计

算方法从 PPI 网络中检测功能模块是目前生物信息学中一项重要的研究课题. 本文首先总结了功能模块检测过程的基本流

程, 说明了预处理和后处理的作用; 其次, 提出了一种模块检测方法的分类体系, 并对其中一些代表性的检测算法进行了阐述;

再次, 给出了模块检测常用的数据库、评价指标和相关软件工具, 并通过实验对代表性算法进行了性能对比. 最后, 通过对该

领域挑战性问题的分析预测了模块检测未来的研究方向, 以期对相关研究提供一定的参考.
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Abstract As a bimolecular relationship network, the protein-protein interaction (PPI) network plays an important role

in biological activities. Using computational approaches, mining functional modules from a PPI network is currently

a challenge in bioinformatics. This paper firstly gives a workflow of detecting functional modules from PPI data, and

illustrates the effects of preprocessing and post processing. Next, a systematic category of functional module detection is

proposed, and many typical detecting algorithms in each category are described. And then, the paper lists some public

databases, evaluating metrics, related software tools, and experimentally compares and analyzes the performances of some

representative algorithms on the same data. Finally, the existing problems and prospects in this field are presented, which

offers some references for researchers engaged in PPI network analyzing.
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随着人类基因组计划的完成, 蛋白质组学的研
究已经成为生命科学乃至自然科学领域中最重要的

研究课题之一. 蛋白质组学是一种对蛋白质所含特
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性进行系统化研究的学科, 其研究目的是为生物系
统在健康和疾病状况下的结构、功能和调控提供详

细的描述. 由于蛋白质很少以独立个体的方式实现
其被赋予的功能, 即在同一细胞的生化过程中所涉
及到的蛋白质一般通过彼此之间的相互作用形成大

分子复合物后才能完成其生物学功能, 例如遗传物
质复制、基因表达调控、细胞信号转导、新陈代谢、

细胞增殖、细胞凋亡等过程和活动都依赖于蛋白质

之间的相互作用. 因此蛋白质相互作用及相互作用
网络的研究和分析很自然地成为理解生命活动中细

胞组织、过程和功能的基础[1]. 而且生命科学的研究
表明, 对蛋白质相互作用的研究不仅能从系统角度
理解各种生物学过程, 揭示疾病的发生机制, 而且能
够帮助人们寻找新的药物靶标, 为新药研发起到积
极的作用[2]. 因此蛋白质相互作用的研究迅速成为
后基因组时代最重要的研究领域, 并受到人们越来
越多的重视.
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近年来, 随着酵母双杂交[3−4]、基于质谱的串联亲

和纯化[5−6]、蛋白质芯片[7−8] 等高通量生物实验方

法的发展和文本挖掘技术在蛋白质相互作用预测中

的广泛应用[9−11], 蛋白质相互作用 (Protein-protein
interaction, PPI) 的可用数据日益丰富, 并促成了
越来越多的蛋白质相互作用网络 (PPI 网络) 的形
成. PPI 网络是指一个生命有机体内的所有蛋白质
之间相互作用组成的网络, 在一个 PPI 网络中, 不
同时间和空间阶段通过相互作用完成某一特定分子

进程的蛋白质集合称为蛋白质功能模块. 因为理解
大量生物学数据所包含的生物学意义是后基因时代

非常重要的研究任务[12], 所以面对大量可用的 PPI
网络数据, 如何快速、有效地识别各种具有生物学功
能的功能模块 (也称蛋白质复合物) 就成为蛋白质组
学研究中一项极为关键的科学问题.
通过生物实验进行 PPI 网络功能模块的检测

是过去传统而经典的方法, 但该方法在检测费用、
时间和质量上的局限性[13−14], 远远无法满足后基
因时代人类对生命科学研究的实际需要. 而生物
学的研究发现 PPI 网络中那些紧密连接的蛋白质
区域通常会与蛋白质的功能模块相对应[15]. 于是
以机器学习和数据挖掘为基础, 通过识别 PPI 网
络中紧密连接结构来发现蛋白质功能模块的方法

迅速兴起, 并成为解决这一问题的有效途径. 近
十年, 新的思想层出不穷, 新的检测方法不断涌现,
Nature[6, 13, 16]、Science[15, 17]、Proceedings of Na-

tional Academy of Sciences (PNAS)[18−19]、Nucleic

Acids Research[20]、Bioinformatics[21−23]等国际权

威杂志以及许多重要的国际会议都多次报道该方面

的研究工作, 在生物信息领域掀起了利用计算方法
进行 PPI 网络蛋白质功能模块检测的研究热潮.
本文对 PPI 网络功能模块检测方法的研究现状

进行了综述, 并结合对该领域目前所面临的主要问
题的分析, 预测了未来可能的发展方向. 论文试图为
PPI 网络功能模块的检测勾画出一个较为全面和清
晰的概貌, 以期对该领域的相关研究提供有益的参
考.

1 功能模块的检测过程

一个 PPI 网络可以抽象为一个节点带标签的无
向图 G = (V, E), 其中 V 表示节点集合, E 表示边

的集合. PPI 网络是一种高度动态和结构化的复杂
网络[24], 它具有无尺度分布、小世界性质和功能模
块化 3 个拓扑特征. 无尺度分布是指 PPI 网络中连
接度为 k 的节点出现的概率满足幂律分布[25]; 小世
界性质是指 PPI 网络所含的蛋白质节点具有较短的
平均最短路径长度和较高的平均聚集系数[26]; 而功
能模块化则指在 PPI 网络中相互连接密集的蛋白质

形成一个模块, 并完成同样的功能. 这 3 个结构特征
制约或影响着功能模块检测过程和方法的设计, 尤
其是功能模块化的特征更是许多检测方法实现的理

论依据.
PPI 网络功能模块检测的流程通常包括 5 个步

骤: 数据预处理、PPI 网络形成、聚类算法、后处
理、功能模块输出, 如图 1 所示.

图 1 PPI 网络功能模块检测的流程

Fig. 1 Detection process of function modules from

PPI networks

在以上流程中, PPI 网络形成、聚类算法和功
能模块的输出是模块检测过程中三个基本且必要的

步骤, 而预处理和后处理则是可选的操作步骤.
当前 PPI 数据众多、来源广泛, 双杂交技术、

质谱分析、文本挖掘等方法都可以提供蛋白质间的

相互作用数据. 由于不同方法检测标准不一致, 且
受实验环境等诸多因素的影响, 致使 PPI 数据库中
经常会包含一些无用数据. 这些无用数据主要表现
为: 冗余数据、不完全数据及噪声数据. 冗余数据
是指自相互作用和重复相互作用的数据. 不完全数
据是指数据库中相互作用数据的缺失 (假阴性), 即
仍有很多潜在的相互作用未能被有效地检测, 而噪
声数据是指已被检测到的, 但在实际细胞中并不存
在的蛋白质相互作用数据 (假阳性). 文献 [27] 对采
用酵母双杂交技术得到的相互作用数据的研究表明

只有大约 50% 的相互作用数据是可靠的. PPI 网
络本身的复杂性已经为检测方法提出了较高的要求,
而上述 PPI 数据的不完备特征更加剧了检测的难
度. 于是, 就有必要对蛋白质相互作用数据进行预
处理, 以减少无用数据, 保证使用数据的可靠性. 除
了清除数据库中冗余数据的去重操作外, 加权操作
是一种常用的通过相似度或距离的度量对相互作用

数据的可靠性进行评估的方法. 文献 [21] 对基因产
物的多种距离度量标准进行了性能的比较和分析,
并提出了基于系数计算的拓扑距离准则: 两个蛋白
质的公共相互作用节点数越多, 它们的功能相似性
就越大. 基于这种思想, Brun 等在文献 [28] 中采用
Czekanowski-Dice 距离来计算任意节点间的距离.
而文献 [18] 则提出将节点对之间最短路径的长度作
为相互作用的权重度量标准. 进一步, Pei 等在文献
[29] 中将两节点间所含路径权重的乘积定义为整条
路径的强度. 它将 k-length 路径强度与 k-length 最
大路径强度的比率作为两节点间的距离. 此外, 近
年来也涌现出一些结合生物信息知识来计算权重的
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方法, 其实现机理是根据蛋白质的功能注释, 将节
点间的距离表示为它们的生物学相似性. 其中最常
用的方法是结合基因本体论 (Gene ontology, GO)
的注释术语来计算基因产物的相似性. 如 Resink
方法[30] 将两个基因产物的相似性定义为各自注释

条目间的最大语义相似度. Jiang 和 Conrach 的方
法[31] 将蛋白质节点间的距离定义为 GO 中连接两
节点的最短路径上的权重之和. 而 Lin 的方法[32] 则

将蛋白质的相似性定义为各自注释条目间共同最近

祖先节点的信息量与两组注释条目的平均信息量的

比值. 后处理步骤, 是对初始聚类结果的修正过程,
通常利用已有的生物学知识对聚类的初始结果进行

过滤、合并或融合, 以形成具有生物学意义的功能模
块. 例如 RNSC (Restricted neighor hoods search
clustering)[33] 算法采用模块大小、模块密度和模块
中节点间的功能同质性三种度量标准完成对初始结

果的过滤. DECAFF[34] 算法也采用节点的功能信

息来衡量初始模块中节点间相互作用的可靠性, 进
而过滤掉那些可靠性较差的模块. 而 CASCADE[35]

算法则根据不同模块之间的连接关系定义了模块间

的相似性度量标准, 并通过迭代地合并那些满足相
似性阈值的模块来得到最终的聚类结果. 一般来说,
通过一系列后处理的操作, 模块的聚类效果都能得
到明显的提高.
由于 PPI 网络通常具有同一个功能模块中蛋白

质相互连接密集, 不同模块间蛋白质相互连接稀疏
的特点, 所以聚类过程是模块检测过程中最为核心
的步骤. 经过近 10 年的快速发展, 已经涌现出了许
多基于不同聚类机理的 PPI 网络功能模块检测方
法. 下面将主要围绕这个核心步骤进行讨论, 分析和
比较现有检测算法的基本原理、特点、不足以及有

待解决的问题.

2 功能模块的检测方法

如前所述, 利用计算方法进行蛋白质网络功能
模块的检测已经成为后基因时代生物信息学领域中

一个非常活跃的研究领域. 根据所采用的计算模型
和机理, 我们可以将其划分为基于传统图理论的检
测方法和基于非传统图理论的检测方法两大类. 其
中基于传统图理论的检测方法又可进一步分为基于

密度的聚类方法、基于层次的聚类方法和基于划分

的聚类方法; 而非传统图理论的检测方法可细分为
基于流模拟的聚类方法、基于谱分析的聚类方法、基

于核心 –附属关系的聚类方法和基于群集智能的聚
类方法. 这种功能模块检测方法的分类体系如图 2
所示, 在每类方法下又可包含多个不同的具体算法.

图 2 PPI 网络功能模块检测方法分类图

Fig. 2 The classification of detection methods about

functional modules from PPI networks

2.1 传统图理论的检测方法

PPI 网络通常是用图来表示的, 所以基于拓扑
结构信息的传统图理论分析法是功能模块检测最常

用的聚类方法. 基于传统图理论分析的方法依据检
测结果所体现出的特征又可细分为如下 3 类方法.
2.1.1 基于密度的聚类方法

基于密度聚类的方法通过在 PPI 网络中搜索浓
密连接的子图来发现功能模块. 其中最具代表性的
算法是极大团 (Maximize cliques) 方法[36], 该文献
共实现了 3 种算法, 第 1 种算法通过穷尽地检测完
全连接的子图 (团) 来进行检测. 由于这种团方法的
使用受限于 PPI 网络数据的不完备, 所以该文献又
实现了超磁聚类 (Super paramagnetic clustering,
SPC) 和蒙特卡罗模拟 (Monte Carlo, MC) 两种算
法. 实验结果表明 SPC 在识别与外部存在较少连接
的簇时具有优势, 而 MC 在识别拥有共同节点的簇
和高密度图时显示出更好的性能.

一些能够替代密度函数作为优化目标的模块检

测算法也被陆续提出. 如 Bader 等提出了一种基于
蛋白质的连接值来检测蛋白质复合物的计算方法—
MCODE (Molecular complex detection) 算法[37],
它首先利用节点的局部邻域密度给 PPI 网络中每个
节点进行加权, 然后选择具有最高权值的节点作为
初始聚类的种子节点, 并由种子节点向外扩张形成
最后的簇 (蛋白质模块), 尽管该方法可以产生有重
叠的簇, 但所产生簇的个数较少, 会使某些簇包含的
蛋白质数量过大; 而且由于权重大的节点彼此之间
的连接并不一定稠密, 故该方法不能完全保证得到
的簇是稠密的.

Adamcsek 等设计了在 PPI 网络中发现功能模
块的 CFinder 软件[22], 该软件使用一种团渗透的方
法[16] 来检测具有 k 个节点的 k-团簇, 然后通过合并
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相邻的两个 k-团簇 (若两个 k-团簇有 k − 1 个公共
节点, 则称之为相邻) 来得到 PPI 网络的功能模块.
该方法的最大特点是能够检测有重叠的功能模块,
但是因为很难选取一个合理的参数 k, 并且由于对功
能模块的 k-团簇特性的严格限制, 使得 CFinder 在
聚类时往往会漏掉一些常规的功能模块.
文献 [38] 给出了一种通过簇边界的跟踪进行聚

类的 DPClus 算法, 它不仅利用模块密度而且利用
新定义的簇特性 CPnk 完成功能模块检测. DPClus
方法首先基于两个蛋白质所包含的公共邻居加权它

们所连接的边, 并通过节点的加权度来加权节点; 然
后选择具有最高权值的节点或者度最大的节点 (种
子节点) 作为初始簇, 并根据簇外节点与簇内节点
的连接边数及边上的权重来定义簇外节点加入到簇

的优先级; 最后根据密度阈值和簇特性阈值, 通过逐
个添加当前簇外优先级最高的节点来迭代地扩展当

前簇. 一旦一个模块确定就将其从 PPI 网络中删除,
并从剩下的网络中继续检测功能模块, 直到剩余的
网络中不存在相互作用的边为止.

Pei 等提出了一种基于子图质量度量来进行模
块检测的新方法[39], 该方法首先给出了一种浓密子
图质量的统计度量, 然后通过双层的启发式搜索选
择好的种子, 最后通过子图精炼来实现对模块重叠
的控制.
基于密度聚类的方法是进行 PPI 网络功能模块

检测最经典的方法, 其基本假设是网络中的稠密子
图通常对应着蛋白质的功能模块. 尽管该方法能够
有效地检测出 PPI 网络中浓密连接的子结构, 但是
一般情况下很难对网络中大量的稀疏节点进行聚类.
而随着研究的深入, 人们发现 PPI 网络中的一些稀
疏子图实际上也对应着某些真实的功能模块, 因此,
基于密度聚类的方法在进行 PPI 网络功能模块检测
时也具有一定的局限性.

2.1.2 基于层次的聚类方法

由于 PPI 网络在本质上具有模块化的层次特
性, 所以基于层次聚类的方法很自然地适用于蛋白
质功能模块的检测. 这类方法一般采取迭代地融
合节点或递归地分裂图来实现 PPI 网络的节点聚
类. 比如, Ravasz 等提出利用无尺度性质刻画的模
块—中心结构来进行功能模块的识别[17]. 该方法
将一些中心 (Hub) 节点视为网络结构形成中的决定
性节点和层次结构的骨架, 并强调低度的节点可以
通过互连形成一个小的模块. 在模块中的一个核心
(Core) 节点不仅与其他小模块中的核心节点相连,
而且会与一个高度的节点连接, 于是逐渐成为由一
组小模块形成的大模块中的核心节点. 利用 Hub 重
复上述步骤, 最终形成一个具有层次的模块结构.

文献 [19] 通过对不同来源和类型的实验数据进
行集成分析, 能够识别出在统计意义上具有相关行
为的模块. 这些模块不仅能揭示许多生物学过程, 而
且从整体上体现了层次化的模块结构. Arnau 等提
出通过度量蛋白质间距离完成蛋白质融合的层次聚

类方法[23]. 该方法分为两步, 首先根据 PPI 网络中
蛋白质互连所需要的最小步数来计算任意 2 个蛋白
质间的距离, 然后使用基于距离的层次聚类方法对
蛋白质进行分簇. 该方法最突出的特点是能在距离
计算过程中结合已知的生物学知识.
文献 [40] 中提出了一种基于层次的功能模块检

测的 Jerarca 方法, 它包含三个处理步骤, 首先, 利
用 UVCluster、RCluster 和 SCluster 三种方法中
的任一方法来计算蛋白质节点间的加权距离; 其次,
根据加权距离, 采用经典的非加权组平均算法和邻
接交叉算法将 PPI 网络的距离矩阵转换为层次结构
的树; 最后, 根据簇内和簇间节点的连接分布进行最
优的层次划分得到预测的功能模块.
文献 [18] 提出了另一种在 PPI 网络中进行模

块结构发现的方法, 它实现的依据是: 任意 2 节点
间的最短路径很可能是在功能联系上最相关的路径,
网络中任一节点相对于其他节点都有一个唯一的最

短路径概要, 任一模块都是由具有相似最短路径概
要的成员构成. 在网络模块的层次结构中, 中介数
(Betweenness) 是一种检测模块间桥路 (Bridge) 的
通用指标, 通过迭代地去除具有最高中介数的节点
或边, 文献 [41] 将图划分为 2 个或多个子网络, 最
终发现指定数量的具有层次的模块划分.
基于层次的聚类结果最终可以用一个树形结构

清晰地表达 PPI 网络模块化的组织结构. 由于在分
裂或合并过程中不同的节点被划分到不同的子图中,
所以层次聚类的方法很难检测到节点交叠的功能模

块; 而且该过程通常采用局部节点间的信息, 一旦某
个节点的层次分类错误, 其下层的子树都将可能发
生错误, 因此该类方法最明显的缺点是聚类的结果
对网络的噪声非常敏感.

2.1.3 基于划分的聚类方法

划分聚类的目的是寻找一个最优的网络划分,
使得划分到同一簇的对象之间尽可能 “接近” 或相
似, 而不同簇中的对象间尽可能 “远离” 或不同; 并
且能够对所有稀疏连接的节点做出合理的解释.

King 等在 2004 年提出了一种利用代价函数识
别 PPI 网络最佳划分的 RNSC 算法[33]. RNSC 从
一个随机聚类的划分开始, 通过边缘节点在不同簇
间的移动来改变簇的划分, 最后把具有最低代价值
的划分作为最好的聚类. 为得到好的性能, 该方法需
要功能模块数的先验知识, 而且聚类结果依赖于初
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始划分的质量.
Dunn 等在文献 [42] 中使用 Edge-betweenness

算法[43] 将 PPI 网络划分为相互连接的子图结构.
Edge-betweenness 聚类方法通过迭代地删除 PPI
网络中具有最大边介数的中心边来获得网络子图所

构成的功能模块. 由于边介数的计算需要整个图的
拓扑信息, 且在聚类过程中也可以使用全局信息, 所
以聚类结果中能够包含稀疏连接的节点. 因此该方
法的一个优点是可以使用稀疏连接节点的功能注释

信息来减少 PPI 网络噪声数据对检测结果的影响.
亲缘传播 (Affinity propagation, AP)[44] 是近

年来出现的一种新型的聚类方法, 它首先通过在数
据点之间交换实值消息来识别数据库中代表性的标

本 (簇的中心), 然后迭代地将数据点划分到最具代
表性的标本所在的簇中.
划分聚类的方法是一种易于理解和实现的方法.

然而, 其最大的缺点在于需要事先知道确定的聚类
数目, 而且和层次的聚类方法一样, 它也不能得到节
点重叠的功能模块.

2.2 非传统图理论的检测方法

除了上面利用传统图理论的检测方法外, 近年
来也涌现出许多将其他机理融合于图聚类过程的检

测方法, 如基于流模拟的聚类方法、基于谱分析的聚
类方法、基于核心—附属连接关系的聚类方法和基
于群集智能的聚类方法等.

2.2.1 基于流模拟的聚类方法

流模拟的方法通过分析 PPI 网络中每个蛋白质
对其他蛋白质施加的生物学或拓扑影响的程度来实

现功能模块的检测. 具体方法是通过对生物或功能
流在网络中流动情况的模拟, 在各类具体的外部激
励下建立网络的行为模型来刻画系统内在的随机行

为. Nabieva 等在文献 [45] 中提出了一种功能流的
概念, 他们将每个已知功能注释的蛋白质看作是一
个功能流的源, 功能流以图中相互作用的连接边为
导管从源向未知功能的蛋白质传播. 迄今为止, 已有
许多研究利用基于流模拟的方法在 PPI 网络中进行
蛋白质的功能预测与分析.

MCL (Markov clustering)[46] 就是通过模拟在
PPI 网络中流的自由行走来检测蛋白质复合物的经
典算法, 它定义了指派节点概率的 Expansion 操作
和改变节点游走概率的 Inflation 操作来模拟随机游
走的扩展和收缩行为. 初始时每个漫游者都会选择
不同的路径游走, 一旦进入一个稠密区域便不会轻
易离开, 通过反复地使用 Expansion 操作和 Infla-
tion 操作把 PPI 网络划分为许多稠密子图. 作为一
种具有随机性的聚类算法, MCL 尽管容易受到给定
条件的影响, 但仍然具有很强的鲁棒性, 能够适应网

络结构的变化并在一定程度上能克服数据噪声对检

测结果的影响.
在文献 [47] 中, Hwang 等通过建立动态的信号

转换模型 (Signal transduction model, STM) 来表
达网络中每一蛋白质引起的扰动信号的转换行为.
STM 算法首先为每个簇选择有代表性的蛋白质, 然
后综合信号转换和图拓扑信息不断地精炼簇, 并形
成最终的功能模块. 该方法能够识别较大、低密度、
任意形状且生物功能较密集的模块. 文献 [35] 对
STM 算法做了进一步的扩展, 重点对传播路径进
行了调整. 它将相互作用对间的最短路径调整为准
全路径度量, 提出了一种类全路径的 CASCADE 算
法, 取得了更好的结果.

2007年, Cho等提出了另一种基于流的 PPI网
络功能模块检测算法[48−49], 该算法首先利用基因本
体 (GO) 注释信息定义了语义相似、语义相关 2 种
新度量来评估蛋白质相互作用的可靠性, 然后基于
新度量将 PPI 网络转换为加权图, 最后采用基于流
的识别方法得到有蛋白质重叠的功能模块.

Feng 等将 PPI 数据和基因微阵列数据相结
合, 提出了一种新的检测蛋白质复合物的图碎片算
法[50], 该算法首先利用最大网络流的改进算法发现
PPI 网络中较大的密集子图, 然后利用微阵列数据
信息迭代地将密集子图分裂成足够小的碎片, 这种
方法充分利用了 PPI 网络的密度信息和微阵列的基
因信息, 能在识别精度、效率和新蛋白质复合物发现
的能力方面获得很好的性能.

2.2.2 基于谱分析的聚类方法

谱聚类方法以谱图为理论基础, 采用矩阵分析
技术将待求解问题转化为带约束的二次型优化问题,
近年来被广泛应用于图分割和复杂网络聚类等领

域[51]. 基于矩阵特征向量的计算, 谱方法首先通过
对图邻接矩阵的研究, 利用矩阵的谱来确定图的相
关性质, 然后根据顶点之间的权值对图进行划分.

Kamp 等在果蝇的 PPI 网络上研究了网络的
谱属性与其结构特征的关系, 发现离散的谱密度能
够对应 PPI 网络的拓扑结构, 尤其擅长刻画环状结
构[52]. 文献 [20]利用谱方法对芽殖酵母的 PPI网络
进行分析, 提出了一种利用超几何分布的 p-值函数
来实现网络划分的谱方法, 有效地揭示了复杂 PPI
网络隐含的拓扑结构. Sen 等利用酵母 PPI 网络连
通矩阵上的特征模态分析进行蛋白质功能的聚类,
他们发现在同一特征向量中的蛋白质不仅具有相似

的度, 而且更有可能发生相互作用[53]. 这些研究表
明网络的谱和拓扑结构之间有着紧密的联系, 通过
对网络谱的分析可以达到对其聚类的目的.

2010 年, Qin 等也使用谱聚类方法对 PPI 网络
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的模块识别问题进行了研究, 提出了一种基于 PPI
网络属性确定模块数的方法, 并在 PPI 网络的 4 种
相似图上进行了有效性检验[54]. 该方法首先分别基
于邻接相似度、公共邻居相似度、传输相似度以及

交换相似度构建 PPI 网络的拉普拉斯矩阵; 然后根
据 PPI 网络中孤立子图及 Hub 节点的个数得到预
测模块个数 k, 最后采用 k-均值聚类方法来处理特
征向量矩阵, 进而得到最终的模块.
文献 [55] 提出了一种基于扩散模型的谱聚类

ADMSC (Adjustable diffusion matrix-based spec-
tral clustering) 方法, 该方法将 PPI 网络模块结构
的发现看作是粒子扩散过程中的随机行走问题, 通
过引入能调节扩散矩阵的功率因子来处理 PPI 网络
蛋白质的异类问题. 实验表明, ADMSC 是一种简
单、快速且鲁棒的方法, 尤其在 PPI 网络所含簇的
规模近似相等时, ADMSC 方法更为有效.

谱聚类方法通过计算特征向量, 构建特征向量
空间, 不仅能降低数据的维数, 简化算法的计算量,
而且从理论上讲也能在任意形状的样本空间中收敛

于全局的最优解. 但是特征向量的选择将直接关系
到最终的聚类效果, 所以如何准确地选择特征向量
的个数仍是一个亟待解决的关键问题.

2.2.3 基于核心−−−附属关系的聚类方法
根据对实验所确定的蛋白质复合物的生物信

息学分析, 蛋白质复合物内在组织具有核心附属的
结构, 一个功能模块通常由核心蛋白和附属蛋白组
成[56]. 位于 “核心” 内的蛋白质具有高度的共表达
特性及高度的功能相似性, 附属蛋白质位于功能模
块的 “核心” 外围, 辅助 “核心” 实现相关的生物功
能. 近年来, 基于这种 “核心 –附属” 的概念, 研究者
设计了一些利用核心依附关系进行功能模块检测的

算法.
Core 算法[57] 是新近提出的一种通过先分别识

别蛋白质复合物的核心蛋白和附属蛋白再进行模块

检测的算法. 该算法分 3 个步骤: 1) 预测核心蛋白
质; 2) 识别每个核心蛋白质的附属蛋白质并去除不
重要的核心蛋白质; 3) 利用预测复合体内部及外部
相互作用数的关系计算评分值, 并根据评分对所预
测蛋白质复合物的重要性排序. 该算法识别蛋白质
复合物的能力较强, 但不能处理复合物间蛋白质的
重叠问题.
基于类似思想, Wu 等提出了 COACH (Core-

attachment based method) 算法[58], 该算法分为两
个阶段, 第 1 阶段从邻接图中定义核心顶点, 然后从
中检测蛋白质复合物的核心蛋白质; 第 2 阶段将附
属蛋白质逐个连接到核心蛋白质所代表的复合物中,
从而形成具有生物学意义的功能结构. 与 Core 相

比, COACH 算法具有的最大优势是能够处理复合
物间蛋白质的重叠问题.

2012 年, Ma 等也提出了一种新的基于 “核心 –
附属” 结构的检测方法[59], 它首先利用 PPI 网络的
特征值和特征向量构建一个虚拟网络. 因为虚拟网
络中的每一个最大基团对应着一个功能模块的 “核
心”, 所以模块 “核心” 的检测问题就能够被转换为
求解网络的最大基团问题. 然后利用 “核心 –附属”
关系将附属节点融入到各自的核心形成具有生物学

意义的复合物. 尽管这种方法具有好的预测精度和
强的鲁棒性, 但是由于具有比较高的复杂度, 所以难
以在较大的 PPI 网络中得到应用.

2.2.4 基于群集智能的聚类方法

群集智能算法是一类基于简单个体相互作用时

涌现的整体智能行为而提出的元启发搜索方法. 其
特点是在求解各种组合优化问题时, 通过模拟社会
型生物 (如蜜蜂、蚂蚁、鸟、鱼等) 群体间的协作行
为来有效获取问题的近似最优解. 群集智能算法发
展迅速, 不仅已在机器学习、数据挖掘领域得到了广
泛的应用, 而且也在 PPI 网络的功能模块检测中开
始了一些新的探索.

2008 年, Sallim 等提出利用 ACO 算法求解旅
行商问题 (Traveling salesman problem, TSP)的机
制来完成蛋白质网络聚类的 ACOPIN (Ant colony
optimization in protein interaction networks) 算
法[60]. 它首先通过转换 PPI 网络的邻接矩阵获得蛋
白质间的距离矩阵; 然后应用 ACO 获取遍历所有
蛋白质的最优路径; 最后基于彼此间距离较近的蛋
白质通常在最优路径序列上也相邻的现象, 断开最
优路径上距离较长的邻近节点便可形成对应的功能

模块簇. 该方法是首次将 ACO 引入到 PPI 网络功
能模块检测中的群集智能算法, 但该方法的有效性
还需要更系统而深入的研究.

2012 年, Ji 等也提出了基于 ACO 的 PPI 网
络功能模块检测方法 NACO-FDM[61], 该方法结合
PPI 网络的拓扑结构和蛋白质的功能信息, 设计了
更有效的启发函数来指导蚁群最优解的构建, 同时
通过一系列新的划分、过滤和合并策略得到了较好

的模块检测结果. 但是该方法仍沿袭了 ACO 算法
在求解大规模组合优化问题时易陷入局部最优的固

有缺陷. 为了克服这个不足, 他们随后又将 ACO 和
多智能体进化 (Multi-agent evolution, MAE) 相结
合, 提出了一种新的 ACO-MAE 算法[62]. 新算法能
发挥 ACO 优化机制与MAE 进化机制的各自优势,
有效地避免求解过程陷入局部最优, 从而提高了检
测的质量.
同年, 雷秀娟等提出了一种基于连接强度的蚁
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群优化聚类算法[63], 该算法引入了连接强度的概念
对蚁群聚类算法中的拾起/放下规则加以改进. 核心
思想是: 以连接强度作为拾起规则, 对节点进行聚
类, 并根据放下规则放弃部分不良数据, 产生最终聚
类结果. 但是算法的性能有待于在规模较大、噪声较
高的 PPI 网络上进行更为系统的验证.

3 功能模块检测的实验评测

3.1 公共数据集合

随着生物信息学的广泛研究和深入发展, 已经
有多种不同生物组织的综合 PPI 数据集合能够用于
蛋白质功能模块检测的测试. 由于这些开放的数据
库分属于世界上不同的研究机构, 各自都有自己的
数据结构、格式和描述模式, 而且数据处理技术也不
尽相同, 所以还没有形成统一的标准. 目前最常使用
的公共数据集合包括:

慕尼黑蛋白质序列信息中心 (Munich informa-
tion center for protein sequences, MIPS)[64] 是一
个高质量的关于哺乳动物 (包含人类) 的 PPI 数据
集合. 其内容源于多种已发表的科学文献中所提供
的实验证据, 并通过领域专家的收集、整理获得的,
它是一个可用于多种研究目的的开放数据库.

相互作用蛋白质数据库 (Database of interact-
ing proteins, DIP)[65] 是最早从研究文献中进行蛋
白质相互作用二进制数据的提取、存储和组织的数

据库之一. 由于该数据库采用开放机制, 不仅其内容
可以随着分子相互作用信息的增加而更新, 而且实
验数据的可靠性会根据数据质量评价方法的发展而

在基因组级别上及时完成测试, 所以 DIP 能够为高
通量PPI数据可靠性的评价、预测方法的开发、PPI
网络属性的研究提供参考.

生物分子相互作用网络数据库 (Biomolecular
interaction network database, BIND)[66]是BOND
(Biomolecular object network databank) 的一部
分, 它包含生物分子相互作用、反应、复合物、路径
等信息. BIND 数据库被组织成一种综合的可用计
算机处理的信息模式, 能够为研究人员发现相互作
用和分子机制提供有力支持. 此外, BIND 拥有的基
因和蛋白质潜在注释的可视化手段也为分子相互作

用网络的研究提供了便利.
通用交互数据集 (General repository for inter-

action datasets, BioGRID)[67] 是一个将物理和遗
传相互作用相结合, 且数据持续更新的数据库. 它一
共包含 22 种生物体的 130 000 多条非冗余的相互作
用数据, 其中酵母相互作用数据超过 55 000 条, 成
为当前酵母相互作用的最大数据库.

蛋白质相互作用数据库 (Protein interaction
database, IntAct)[68] 是一个用于建模、存储和分析

分子相互作用数据的开放数据库和软件工具. 它的
可用数据完全源于已发表的文献, 并经过生物学家
对实验方法、条件和作用子域 (Domain) 的手工标
注而成. 除 PPI 数据外, 它还包括 DNA、RNA 以
及小分子相互作用的大量信息.
人类蛋白质参考数据库 (Human protein ref-

erence database, HPRD)[69] 是一个丰富的与人
类相关的蛋白质信息资源数据库, 它包括子域结
构、蛋白质功能、蛋白质相互作用、PTMs (Post-
translational modifications)、酶作用物关系、亚细
胞定位、组织表达和基因的疫病关联等数据. 该数
据主要源于包括酵母双杂交在内的各种生物实验方

法.
相互作用基因/蛋白质检索搜索工具 (Search

tool for the retrieval of interacting genes/proteins,
STRING)[70] 是一个可用来探索和分析基因组关联
关系的可计算全球资源库. 由于基因组关联关系分
别是从功能 (同一功能的需求)、位置 (所处位置的
临近度) 和事件 (所涉及的基因融合事件) 三种不同
途径获得的, 所以 STRING 也包含了评价和比较各
种预测方法重要性的评分框架. 该数据库仍在不断
地更新和发展, 目前包含了来自 1 133 种生物组织的
5 214 234 个蛋白质信息.

在线预测人类相互作用数据库 (Online pre-
dicted human interaction database, OPHID)[71] 是
一个基于Web 的在线预测人类蛋白质相互作用的
数据库. 它将来自于 BIND、HPRD 和 MINT 等
数据源中的人类 PPI 信息与从酵母菌、秀丽隐杆线
虫、果蝇和小家鼠等生物预测得到的 PPI 信息结合
到一起, 构成了哺乳动物及真核生物的蛋白质相互
作用资源库. 其中所含的 23 889 个相互作用可用
蛋白质结构域、基因共表达和基因本体术语来评价.
OPHID 不仅可进行单项条件或多项条件查询, 而且
能使用定制的图形可视化程序对结果进行相应的可

视化表示.
分子相互作用数据库 (Molecular interaction

database, MINT)[72] 也是一个对各种期刊文献中实
验部分所涉及的分子相互作用数据进行提取, 并以
结构化格式进行存储的数据库. 它主要侧重于对蛋
白质间实际相互作用数据的整理, 目前还包含了一
个从直系同源体推导出的人类蛋白质相互作用数据

库 HomoMINT.
人类蛋白质相互作用数据库 (Human protein

interaction database, HPID)[73] 不仅能够提供从已
有结构和实验数据中计算得到的人类蛋白质相互作

用信息, 而且为用户发现的人类蛋白质相互作用数
据提供了一个存储的场所. 此外, 该数据库还提供了
一些非常实用的基于Web 的应用程序, 能够实现根
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据用户所提交的查询来预测潜在的蛋白质相互作用,
并对蛋白质相互作用网络进行可视化等功能.

3.2 评价方法

许多文献都对模块检测的结果评测进行了研

究[20, 74−77], 虽然其中也包含利用不同的数据表示方
式对聚类结果进行的评测[74], 但大部分研究都使用
如下三种流行的度量方法来评价预测模块的质量和

计算预测方法的精度[20, 75−77].

3.2.1 精度、召回率和 F度量

精度 (Precision)、召回率 (Recall) 和 F 度量
(F-measure) 是信息提取和机器学习中常用的评价
指标. 为了评价所预测的功能模块与实际功能模块
的匹配度, 许多研究都利用如下邻域亲和评分公式
来进行计算:

NA(p, b) =
|Vp

⋂
Vb|2

|Vp| × |Vb| (1)

其中, 预测模块用 p = (Vp, Ep) 表示, 实际的基准
模块表示为 b = (Vb, Eb). 若 NA(p, b) ≥ ω, 则认
为 p 和 b 模块相匹配 (一般取 ω = 0.2 或 0.25).
如果令 P 为通过计算方法预测得到的功能模块集

合, B 为在基准网络中实际的功能模块集合, 则 P

中至少与一个实际的功能模块相匹配的模块数量

为 Ncp = |{p|p ∈ P, ∃b ∈ B,NA(p, b) ≥ ω}|, 从
另一角度看, B 中至少与一个预测的功能模块相匹

配的模块数量可表示为 Ncb = |{b|b ∈ B,∃p ∈ P ,
NA(p, b) ≥ ω}|, 于是, 模块检测方法的精度和召回
率可定义如下[75]:

Precision =
Ncp

|P | (2)

Recall =
Ncb

|B| (3)

F 度量是精度和召回率的调和平均值, 其大小
为

F-measure =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
(4)

3.2.2 灵敏度、正的预测率和准确度

灵敏度 (Sensitivity, Sn)、正的预测率 (Positive
predictive value, PPV) 和准确度 (Accuracy, Acc)
是新近提出的一组用来评价模块检测方法性能的度

量指标. 设 m = |Vp|, n = |Vb|, Tij 表示在第 i 个

基准模块和第 j 个预测模块中共有的蛋白质的数量,
则灵敏度和正的预测率定义如下[76−77]:

Sn =

n∑
i=1

max
j
{Tij}

n∑
i=1

Ni

(5)

PPV =

m∑
j=1

max
i
{Tij}

m∑
j=1

T.j

(6)

其中, Ni 是第 i 个基准模块中所包含的蛋白质数量.
而 T.j =

∑n

i=1 Tij. 一般来说, Sn 越高说明算法对
实际功能模块中蛋白质的预测具有越好的覆盖率,
而 PPV 值高则说明预测到的功能模块更有可能是
实际的模块. 作为一种综合度量, 预测的准确率 Acc
可用 Sn 和 PPV 的一种几何平均来求得:

Acc =
√

Sn× PPV (7)

3.2.3 ppp值度量

随着蛋白质组学研究的深入, 人类获得的蛋白
质的生物学知识越来越多, 这使将一个蛋白质与其
功能注释相对应成为可能. 于是, 一个蛋白质簇 (预
测到的蛋白质模块) 的发生对于一个给定功能注释
在统计学上的意义就可以通过一个超几何分布的等

式来进行计算[20]:

p-value = 1−
k−1∑
i=0

(
|F |
i

)(
|V | − |F |
|C| − i

)

(
|V |
|C|

) (8)

其中, |V | 为 PPI 网络中包含的蛋白质总数, C 为一

个预测得到的模块, F 为一个功能组, k 为 C 中包

含 F 中的蛋白质数目, p-值度量又称为功能同质性
指标. 基于该式的含义, 一个预测得到的功能模块所
对应的功能应是在所有候选功能组中具有最小 p-值
的那个功能组. 也就是说, 一个具有低 p-值的预测
模块表示它被来自于同一功能组中的蛋白质所充实,
所以它更有可能是真正的蛋白质功能模块. 因此, 通
过设置一个具有统计意义的公共阈值, 由检测方法
得到的那些低于公共阈值的功能模块的数量就能够

体现每种方法各自的综合性能.

3.3 几种典型检测算法的性能对比

基于上述评估方法, 我们从分类体系中的每一
类中选择一种具有代表性的蛋白质功能模块的检测

算法进行了测试、实验对比和分析. 这 7 种算法包括
MCODE、Jerarca、RNSC、MCL、ADMSC、Core
和 ACO-MAE. 实验数据来自最新版本的 DIP 数
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据库 (20120818full), 原始数据包含 5 084 个蛋白质
节点和 22 466 对相互作用, 是一个含有较大规模和
较高噪声的代表性数据集. 通过清除数据库中的冗
余数据 (自相互作用和重复的相互作用) 后, 可以得
到包含 5 032 个蛋白质节点和 22 091 对相互作用的
数据. 在如下实验中只把包含蛋白质数量大于 3 的
聚类集合作为检测到的有效功能模块来对检测结果

进行性能的评价与分析. 选取的基准功能模块集包
含 428 个模块, 由MIPS[78]、Aloy[79] 和 SGD 数据
库[80] 集成得到.
图 3列出了 7种不同算法在Precision、Recall、

F-measure、Sn、PPV和Acc 6项评价指标上的实验
对比. 不难发现, MCODE、Core 和 ACO-MAE 算
法在 Precision上取得了较好的结果,其中MCODE
获得了最高值 0.473,相比其他算法有较明显的优势.
ACO-MAE、RNSC、Core、Jerarca和MCL在Re-
call 上取得较好的值, 分别为 0.549、0.442、0.428、
0.418 和 0.416. 而在 F-measure 上取得最高值的 3
个算法分别是 Core (0.360)、ACO-MAE (0.335) 和
RNSC (0.292). 尽管MCODE 在 Precision 上取得
了最大值,但是其Recall值是最小的,所以在它们的
综合评价指标 F-measure 上, MCODE 未能取得好
的表现. 另外, ADMSC算法在这 3项指标上均没有
突出的表现. 尽管 Core 算法在 Precision 和 Recall
上都不是最佳的结果, 但是均达到了较好的性能, 所
以在 F-measure 上 Core 算法取得了最好值. 在 Sn
指标上最好的 4 个算法是 ADMSC、ACO-MAE、
Core 和 MCL, 它们的取值分别是 0.400、0.370、
0.350 和 0.321. 而算法 RNSC、ACO-MAE、
Jerarca 和MCL 在 PPV 上取得了较好的表现, 对
应的评价值分别为 0.361、0.342、0.317和 0.311. 在
Acc指标上,获得最好表现的 4种算法分别是ACO-
MAE (0.356)、ADMSC (0.333)、MCL (0.316) 和

RNSC (0.310). 在后 3 项指标的评价中, MCODE
也均没能取得突出的表现, 而 ACO-MAE 获得了较
好的结果. 总之, 不同算法在 6 个不同的评价指标上
各有优劣, 没有一种算法能够在各项指标都能得到
最好的结果, 这也说明不同的聚类机理对模块的检
测都具有一定的偏爱. 相对而言, 算法 ACO-MAE
在 6 项评价指标上表现得更稳定一些.
表 1 标注了 7 种典型算法所属的类型、检测

结果的节点覆盖率 (能够识别的蛋白质的比率), 并
列出了所检测的模块在三种不同生物学意义 (生物
过程、细胞组成和模块功能) 上的最小的 p-值. 基
于密度的检测方法, 由于直接选取 PPI 网络中的稠
密子图作为聚类结果, 因此该方法的检测结果中容
易丢弃大量的节点, 检测到的模块所包含的节点仅
占网络节点数的 16.1%; 层次方法 Jerarca、流方法
MCL 以及谱方法 ADMSC 聚类结果的节点覆盖率
较高, 尤其是 ADMSC 方法, 它将网络中的绝大多
数节点都聚类到了不同的模块中, 因此覆盖率达到
最高的 98.9%; 基于划分的 RNSC 方法, 由于加入
3 种严格的过滤策略, 因此检测模块具有较低的覆
盖率; Core 是基于核心 –附属关系的检测方法, 它
要选取近似稠密子图的 “核心” 区域, 因此该方法在
聚类结果中也丢弃了大量的节点. 基于群集智能的
ACO-MAE 方法, 将聚类问题转换为最优路径问题,
避免了仅检测稠密子图的缺陷, 所以丢弃较少的节
点. 后 3 列的 p-值分别列举了在生物过程、细胞组
成和模块功能三种不同生物意义上所得到的最小的

p-值. 从表 1 可见, 尽管这些算法的检测机制不尽相
同, 但它们都能有效检测出具有较高生物学意义的
功能模块.
表 2 列出了这 7 种典型算法的实现语言、是否

开源、运行平台、使用难易, 以及在获得最后结果时
在时空资源上的占用情况, 其中, Jerarca 和 ACO-

图 3 几种典型算法的评价指标比较

Fig. 3 Comparative results of several typical algorithms in terms of various evaluation metrics
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表 1 不同算法的最小 p-值列举

Table 1 The minimum p-value of different algorithms

方法 类型 覆盖率
p-value

Biological process Cellular component Molecular function

MCODE 密度 0.1611 1.95E−27 2.55E−31 4.78E−10

Jerarca 层次 0.7696 1.90E−23 3.29E−23 3.92E−24

RNSC 划分 0.4253 6.91E−28 9.92E−39 4.71E−11

MCL 流模拟 0.8225 2.89E−34 2.64E−49 2.85E−33

ADMSC 谱方法 0.9893 6.01E−36 1.06E−51 8.05E−35

Core 核心 –附属 0.3432 4.97E−38 3.54E−59 3.37E−20

ACO-MAE 群智能 0.6222 1.60E−57 1.98E−63 4.18E−16

表 2 不同算法的运行情况

Table 2 The running status of several different algorithms

方法 程序/语言 是否开源 运行平台 是否易用 占用内存 (MB) 运行时间 (s)

MCODE 安装包 否 Windows 是 260 10

Jerarca 二进制 否 Windows/Linux 是 1 092 1 895

RNSC C++ 是 Linux 多步运行 2.2 5

MCL C 是 Linux 是 17 4

ADMSC Matlab 是 Windows 需参数设置 1 050 523

Core Matlab 是 Windows 是 264 78 024

ACO-MAE C++ 是 Windows 需参数设置 1 176 2 767

MAE 为迭代算法, 所列时间分别为迭代 10 次、67
次的结果. 从表 2 可见, 这些算法在检测过程中所需
要的时空资源相差很大, RNSC 是其中占用内存资
源最少的算法, MCL 是运行最快的算法, Core 所需
的运行时间最长, 而 ACO-MAE 则是占用内存资源
最多的算法.

为了能够更具体、形象地显示检测到的结果, 在
图 4 中我们给出了各算法检测到的一个功能模块的
实例对比. 图 4 (a) 是由 20 个蛋白质组成的标准功
能模块 (mRNA cleavage factor module). 图中圆
形节点表示组成该模块的蛋白质, 节点标注即为蛋
白质的名字, 节点间的连线为该 DIP 数据库中蛋白
质之间的相互作用. 图 4 (b) 是MCODE 方法的检
测结果, 它检测出的模块包含 13 个节点, 它们全部
和标准的模块匹配; 图 4 (c) 是算法 Jerarca 检测出
的结果, 仅包含 12 个节点, 是所有方法中包含节点
最少的, 而且其中包含 3 个噪声节点 (方形节点); 图
4 (d) 是 RNSC 方法的检测结果, 它包含 17 个蛋白
质, 其中 16 个与标准功能模块所对应的蛋白质匹
配; 图 4 (e) 是流方法 MCL 的检测结果, 该方法检
测的模块所包含的节点数是最多的, 由 26 个节点组

成, 但其中仅有 18 个能和标准模块匹配; 图 4 (f) 是
ADMSC 算法的检测结果, 和标准模块一样由 20 个
节点组成, 但检测得到的模块中有 4 个噪声节点; 图
4 (g) 是 Core 算法的检测结果, 和 RNSC 算法检测
的结果类似, 均有 17 个节点组成, 且都包含同一个
噪声节点 yjl033w, 但它们的匹配节点不完全相同;
图 4 (h) 是ACO-MAE 算法的检测结果, 它由 19 个
节点组成, 其中有 18 个节点和标准模块所含的蛋白
质相匹配.

3.4 相关的软件和工具

3.4.1 功能富集分析软件

功能富集分析的统计原理是用超几何分布模型

来检验一组基因 (或基因产物) 中某个功能类的显著
性. 通常采用 p-值度量来分析蛋白质功能模块在某
项功能上的富集程度.

1) DAVID (The database for annotation,
visualization and integrated discovery, http://
david.abcc.ncifcrf.gov/home.jsp)[81] 是一个生物信
息数据平台, 它集成了一些生物学数据和相关的分
析工具,为大规模的基因和蛋白质列表提供综合性的
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图 4 不同算法在模块 Anaphase promoting 上的实例对比

Fig. 4 One instance comparison on Anaphase promoting module for different algorithms

生物功能注释信息. DAVID 从 2003 年第 1 版发布
以来, 目前已发展到 6.7 版, 它由一个知识库和 5 个
基于网络功能注释的工具套件组成. 这些工具包括
基因功能分类工具、功能注释工具、基因 ID 转换工

具、基因名称查看器和病原体基因组浏览器. 用户
上传自己的基因列表后, 该平台不仅能提供典型的
基因 –术语富集分析, 而且能提供相似基因查询、基
因列表浓缩以及基因和蛋白质标识的转换等服务.
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2) AmiGO (http://amigo.geneontology.org/
cgi-bin/amigo/term enrichment)[82] 是由 GO 国

际协会负责开发的一个网络应用程序, 该程序不
仅允许用户查询、浏览 GO 协会提供的基因本体和
注释数据, 而且能够可视化基因本体及其相关注释
信息. 只要用户提供自己检测的基因产物 (功能模
块) 及基因产物来源的背景数据集, 便可通过该程序
获得在生物过程、细胞组成和模块功能三种不同生

物意义上计算得到的生物富集 p-值. 另外, AmiGO
也是一个开源软件, 可以被下载和安装到本地进行
浏览和注释.

3) 基 因 本 体 富 集 分 析 软 件 工 具 箱

(Gene ontology enrichment analysis software
toolkit, GOEAST (http://omicslab.genetics.ac.
cn/GOEAST/))[83] 是由中国科学院遗传与生物研
究所开发的基因本体富集分析的在线软件工具包.
GOEAST 具有 3 个主要特征: a) 可以根据术语在
三个 GO 分类 (生物过程、分子功能和细胞组成) 层
次图中的关系来图形化地显示富集的 GO 术语, 从
而对富集 GO 术语间的相关性提供更好的理解; b)
能够支持多种来源和多个物种 (60 多种原核生物和
真核生物物种) 的数据分析; c) 允许通过多个实验
的 GO 富集状态的交叉比较来识别它们之间的功能
相关性.

4)京都基因与基因组百科全书 (Kyoto encyclo-
pedia of genes and genomes, KEGG (http://www.
genome.ad.jp/kegg/))[84] 是一个能系统分析基因功
能、带高阶函数信息关联的基因组信息的知识库. 它
包含 3 个数据库: a) PATHWAY 库用于根据相互
作用分子网络来完成高阶函数的表示; b) GENES
库用于存储所有全序基因组和一些偏序基因组的基

因类别; c) LIGAND 用于存储在细胞、酶分子和酶
活动中的化学组合物. KEGG 既提供了 JAVA 图形
工具来浏览、比较和操作基因组图, 也提供了计算工
具来完成序列、图形对比和路径计算. KEGG 数据
库信息每天都在更新, 而且资源的使用一直是免费
的和开放的.

5) GO: TermFinder[85] 是一个开源软件, 可用
于访问基因本体信息和查找具有显著性富集的指定

基因组的本体术语. 它由一套面向对象的 Perl 模
块组成, 这些模块能访问基因本体信息, 并按 GO
术语来评估和可视化一组基因的共同注释. 它能
够通过计算每个基因注释的统计显著性, 从微阵
列和其他生物学数据中获得有用的结论. 该软件
能够在 Perl 可运行的任何系统中使用, 使用方式
既可作为一个命令行应用程序以单或批量模式来

运行, 也可作为一个基于 Web 的 CGI 脚本来运
行.

3.4.2 常用可视化软件

蛋白质相互作用及其网络的可视化一直以来是

蛋白质组学研究中的一种辅助工具, 前面提到的部
分数据库和软件平台都包含了一些可视化的功能.
除此之外, 还有如下一些常用的可视化软件.

1) Cytoscape[86] 是由 Leroy Hood 实验室 (美
国系统生物学研究所)、Trey Ideker 实验室 (加州大
学圣地亚哥分校) 等单位联合开发的一个开源的网
络可视化、数据集成分析的软件包, 其开发和使用
的主要目的是为了满足系统生物学的建模需求. 由
于提供了专用于数据分析、数据集成和可视化的插

件框架, 所以 Cytoscape 能被灵活地应用于系统生
物学的许多研究问题. 比如, 它可用于大规模蛋白
质相互作用、蛋白质 –DNA 和遗传交互作用的分
析, 并可通过与功能注释数据库的连接, 形象地进
行网络整合以及谱、表型及分子状态的表达. 由于
Cytoscape 可以通过简易插件对其功能进行扩展,
所以软件包的功能日益丰富和完善.

2) Osprey[87] 是由多伦多大学的生物信息学研

究组开发的一个关于复杂相互作用网络可视化的系

统, 它是一个能够促进蛋白质相互作用网络和蛋白
质功能模块研究的开源软件平台. Osprey 能生成数
据丰富的图形化表示, 并用不同颜色来表示节点的
基因功能及节点间的相互作用. 当鼠标停留在对象
上时, 它以分支建模的形式快速定制和组织网络图.
尽管 Osprey 本身主要依赖于 BIND 和 GRID 两个
蛋白质相互作用数据库, 但用户定义的大规模数据
集也能够快速地与 Osprey 结合来完成不同方法的
比较.

3) CFinder[22] 是由匈牙利布达佩斯大学生物

物理系与匈牙利科学院生物物理研究所共同开发的

一种基于团 (Clique) 渗透方法发现和可视化复杂
网络中具有交叠特征浓密子图的软件. 该软件可完
成在网络中寻找团, 把具有交叠的团用不同的颜色
表示, 并加不同注释等功能. CFinder 可以运行在
Windows、Linux 和 Macintosh 等环境, 为基因网
络、社会网络和能用图表示的微阵列数据提供了一

种快速、高效的聚类方法.

4 功能模块检测的应用、存在的问题与研究

展望

在 PPI 网络中准确地进行功能模块检测, 对于
了解生命过程中某些未知蛋白质的功能, 理解生命
活动的本质, 进行疾病的诊断以及病理的研究具有
重要的实际意义. 例如, 在蛋白质功能预测方面, 如
果所发现的模块中大部分蛋白质都具有某项功能,
那么可以预测同模块中未注释的蛋白质也应该具有
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该功能; 在理解网络的结构和功能方面, 由于细胞的
功能和生化反应都是由位于相同功能模块中彼此相

互作用的蛋白质共同协调完成的, 所以在 PPI 网络
中进行功能模块检测是正确理解这些基础细胞网络

结构和功能的重要手段; 在疾病的诊断和药物研发
方面, 如果某些特殊蛋白质相互作用发生异常时会
导致疾病, 而通过功能模块检测能够获悉该特殊蛋
白质与哪些蛋白质发生作用, 那么就可以设计药物
去防止和阻断该相互作用的发生, 进而达到疾病治
疗的目的.

正是由于功能模块检测在医药研究中具有潜在

的应用价值, 所以通过生物实验来识别功能模块的
方法一直是过去系统生物学中的一项主要内容. 但
是, 伴随蛋白质相互作用数据的与日剧增, 人们通过
实验方法确定 PPI 网络中蛋白质功能模块已经难以
满足后基因时代人类对生物体行为理解、蛋白质功

能预测和药物设计的需要. 因此利用复杂网络、图论
和信息论等领域的一些计算方法及时、高效地进行

功能模块的检测无疑是解决该问题的有效途径. 尽
管近年来人们已经将机器学习、数据挖掘中的一些

理论和方法运用于 PPI 网络功能模块的检测, 也取
得了许多丰硕的成果. 但是随着研究的深入, 一些极
具挑战性的问题被凸显出来:

1) 相互作用数据不可靠问题: 从生物实验获得
的 PPI 数据完整性不足, 存在着许多噪声数据. 这
是由于一方面高通量蛋白质相互作用的数据比小规

模的数据有着更高的假阳性率; 另一方面, 受实验方
法的局限性, 数据库中有可能丢失一些实际存在的
相互作用 (假阴性). 因此, 为获得好的挖掘结果, 必
须提高检测算法对假阳性、假阴性的识别能力, 也就
是说, 需要加强算法的鲁棒性. 尽管目前许多研究都
从多种信息融合的角度给出了一些有效的方法, 但
克服噪声数据对检测准确率的影响仍然是功能模块

检测将面临的重要问题.
2) 检测算法效率问题: 一个 PPI 网络通常具有

成千上万的蛋白质及更多的相互作用关系, 是一个
大规模的复杂网络. 于是在利用计算方法进行 PPI
网络功能模块检测时, 必须要解决的一个现实问题
是如何提高所采用算法的时间性能以更好地满足实

际需求. 目前所提出的大多数方法的时间复杂度都
较高, 这将制约基于计算方法进行 PPI 网络功能模
块检测的发展和实际应用. 所以对该问题的研究应
引起人们更多的重视.

3) 功能模块的重叠问题: PPI 网络中的一个蛋
白质有可能参与多个不同的生物学功能, 即一个蛋
白质有可能属于多个不同的功能模块, 可见, 簇的重
叠是功能模块检测方法必须要解决的重要问题. 近
年来, 已有一些学者对该问题进行了研究和探索, 提

出了一些有针对性的方法. 但结合生物机理对其进
行的系统性研究还较缺乏. 因此, 如何在 PPI 网络
中进行功能模块的重叠检测仍将是 PPI 网络功能模
块检测中一个极具挑战性的研究问题.
此外, PPI 网络本身的拓扑特性也给蛋白质功

能模块的检测带来了很大困难, 如 PPI 网络的无尺
度分布会导致簇的大小严重不均匀、不同功能组之

间的蛋白质存在频繁连接引起的模块界限的模糊等

都会使蛋白质功能模块的检测成为一项极为困难的

研究任务. 面对这些挑战, 结合后基因时代生物信息
学的实际需求, 如下几方面的问题将是该领域今后
重要的发展方向.

1) 相互作用可靠性的计算仍将是研究热点: 目
前, 学者们已经意识到使用计算方法进行 PPI 网络
功能模块检测的效果在很大程度上依赖于相互作用

数据的质量, 并开始在预处理阶段融合多种生物信
息进行相互作用的可靠性评测和判断, 但是冗余、不
完全及噪声数据对功能模块检测质量的影响仍然非

常严重. 所以, 研究如何利用鲁棒的计算方法去验证
已存在相互作用的可靠性或利用已有数据预测真实

的相互作用将是克服数据不良影响, 发挥功能模块
检测计算方法作用的关键.

2) 新型融合方法和检测技术将发挥重要作用:
为了提高功能模块检测的准确性, 人们已经通过本
体、贝叶斯网、神经网络、核方法等技术将拓扑结

构、功能注释以及生物进化等信息融合到蛋白质功

能模块检测过程中, 取得了一定的效果. 随着系统生
物学研究的进一步深入, 人们获得的蛋白质相互作
用的相关证据将与日俱增. 利用先进计算机理论和
技术进行多源知识融合, 设计新颖、高效且准确检测
重叠模块的搜索机制将是该领域未来追求的研究目

标.
3) 功能模块的检测将与生物进化的研究紧密结

合: PPI 网络的形成一方面为预测未知的蛋白质功
能, 了解特定生物功能的分子机制提供了基础, 另一
方面也为生物进化研究提供了新的视角. 由于 PPI
网络所具有的许多性质都是通过在适应环境中形成

的, 所以功能模块的检测与生物进化的研究有必然
内在的联系. 目前已有一些研究通过网络比对方法
在不同生物种类的 PPI 网络上发现保守的功能模
块[88−91], 但这些方法的研究和应用还没形成更大规
模. 但可以相信, 随着 PPI 网络数据的发展和学术
研究的需要, PPI 网络功能模块的检测与生物进化
的广泛结合将成为必然趋势.

4) 与动态 PPI 网络相关的功能模块检测研究
将成为新的研究热点: 目前使用的 PPI 网络是一个
高度平均和理想化的结构[92], 它包含了细胞中不同
条件、不同时间、甚至不同空间上的各种相互作用,
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这种结构不仅会引起相互作用数据的高噪声, 而且
其反映出的一些细胞网络的特点可能并非是真实的.
而动态 PPI 网络更接近于细胞的真实情况, 所以对
动态 PPI 网络进行功能模块检测的研究对于揭示潜
在的疾病标志物和药物靶标将更具实际意义.
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