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基于拓扑和生物特征的权重网络中络合物抽取
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摘要: 蛋白质关系网络的权重设置对蛋白质络合物的抽取有着较大的影响． 综合考虑蛋白质关系网络的

拓扑结构特征和生物信息特征，提出一种新的权重设置策略，并向原有蛋白质关系网络中添加高可信度

关系． 基于修正后的蛋白质关系网络，用监督学习方法抽取蛋白质络合物，在 DIP 数据集上，F 值达到
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0 引言

蛋白质相互关系在不同的生物进程中扮演着重

要的角色． 近年来，随着酵母菌双杂交实验、串联亲

和纯化实验、质朴分析实验等高通量实验的发展和

广泛应用，产生了大量的蛋白质关系数据，也随之出

现了多个公开的蛋白质关系数据集，从而使得在蛋

白质层面上进行蛋白质相互关系的研究成为可能．
蛋白质关系数据集对于解密蛋白质分子机制，预测

蛋白质功能，抽取蛋白质络合物等方面都有着重要

的影响． 然而，通过高通量实验得到的蛋白质关系数

据集中存在着假阳性关系，在这些数据集中仅有

30% ～ 50% 的关系被认为是生物相关的，而且各种

蛋白质关系数据集之间的交集非常小［1］． 有研究［2］

表明，在一些人类蛋白质关系数据集中，超过 50%
的关系被认为是假阳性的． 由此可以看到，在高通量

实验获得的蛋白质关系数据集中，假阳性关系所占

比例非常大，从这些蛋白质关系数据集中抽取的蛋

白质络合物和预测的蛋白质功能，正确率不高． 因

此，修正原始的蛋白质关系网络使其更加可靠就显

得尤为重要．
近年来，各种各样修正蛋白质关系网络的方法

相继被提出． C． Brun 等［3］提出了 CDdistance 方法，

H． N． Chua 等［4］ 提出了 FSWeight 方法，Liu Guimei

等［5］提出了 AdjustCD 方法，这些方法是基于考虑 2
个蛋白质共同邻接点的数量来评价蛋白质关系的可

靠性． 唐楠等［6］提出计算蛋白质对间的基因序列相

似度，谢东等［7］提出先计算基因有向无环图中基因

对间的相似度，再计算蛋白质对间的基因序列相似

度． 这几种方法都基于考虑蛋白质对间的生物信息

来评价蛋白质关系的可靠性． 本文针对蛋白质关系

数据集中存在的假阳性和假阴性问题，提出一种蛋

白质关系权重网络设置策略． 实验表明基于修正后

的蛋白质关系数据集，利用监督学习方法抽取蛋白

质络合物，能有效地提升抽取络合物的准确性．

1 方法描述

1． 1 权重网络构建

DIP 酵母菌关系数据集［8］ 中的蛋白质作为结

点，蛋白质关系作为边，构造一个无权重蛋白质关系

网络． 该网络中的关系是通过高通量实验得到的，存

在着大量的假阳性关系． 为了修正关系网络，需要一

种衡量蛋白质关系可靠性的策略． 蛋白质与蛋白质

之间通过相互作用来完成某一种生物功能． 当某个

蛋白质参与某项生物功能时，该蛋白质的邻接点也

趋向于参与这项生物功能． 因此，当 2 个蛋白质拥有

更多的共同邻接点时，这 2 个蛋白质越趋向于可以



共同参与某项生物功能． 基因本体已成为生物信息

领域中 一 个 极 为 重 要 的 资 源． 基 因 本 体 数 据 库

GO［9］按照语义包含 3 个不同的领域: 分子功能、生

物过程、细胞组件． 每个领域又由数万条表示基因属

性的概念词 term 组成一个有向无环图． 在基因有向

无环图中，子孙基因是由祖先基因派生出来的，子孙

基因拥有的功能，祖先基因也都拥有． 为了方便比

较，每个领域都被添加一个初始点作为该领域的类

根点． 离类根点越远的基因 term 标注的蛋白质个数

越少，基因 term 之间的差距越大． 由于每个蛋白质

具有多种分子功能，参与多项生物过程，因而蛋白质

通常由一个描述该蛋白质所具有的已知的所有功

能、属性以及在细胞中存在位置的标注集合来标注．
当 2 个标注集合相同的基因 term 越多时，标注集合

间的相似度越大．
本文综合考虑蛋白质对间的拓扑相似度和基因

语义相似度，将这 2 种相似度有机地结合起来，得到

一种更全面的评分策略( weight) ，来评价蛋白质关

系网络中关系的可信度．

考虑 A 蛋白质由标注集合 TA标注，B 蛋白质由

标注集合 TB标注，com( A，B) 为 A 和 B 蛋白质共同

标注的 term 集合，sim( i) 为被基因 termi所标注过的

蛋白质集合． simmax 为所有参与标注蛋白质的基因

term 中所标注过的蛋白质个数最多的 term 所标注

的蛋白质的集合，com ( A，B) 为 A 和 B 蛋白质共同

邻接蛋白质集合，绝对值表示取集合中元素的个数．
TP( A，B) 为 A 和 B 蛋白质共同邻接蛋白质的个数．

weight( A，B) (= － | com( A，B) | ×

(log min
i∈com( A，B)

| sim( i) | | simmax )| +TP( A，B ))
1 /2

，( 1)

由( 1) 式不难发现，当 A 和 B 蛋白质拥有的共同邻

接蛋白质个数增多，共同标注基因 term 个数增多，

或公共基因集合中标注过的蛋白质个数最少的 term
越远离有向无环图的类根点，A 和 B 蛋白质关系的

权重值都会增大．
用( 1) 式对 DIP 酵母菌关系数据集中原有的蛋

白质关系进行评分，然后向原有蛋白质关系网络中

添加权重值大于某一阈值的蛋白质关系，从而构造

一个可信度较高的蛋白质权重关系网络． 利用该网

络使得在监督学习方法抽取蛋白质络合物中扩张完

全子图时能够选择可信度更高的蛋白质添加进去，

从而使得预测到的蛋白质络合物更加准确．

1． 2 监督学习方法抽取络合物

1． 2． 1 训练集构建 构建 3 类别训练集: 正例、中
间例、负例． 正例采用 Aloy、MIPS06、SGD、TAP06 共

4 个标准络合物集合的并集． 由于标准络合物集合

和蛋白质关系网络来自不同的数据集，因而标准络

合物中有些蛋白质可能并没有在 DIP 酵母菌关系数

据集中出现过，将这样的蛋白质作为噪音过滤掉． 由

于蛋白质络合物是指具有 2 个以上功能相关的多肽

链通过二硫键或其他蛋白质相互作用所形成的蛋白

质大分子结构． 故将正例中只含有 1 个蛋白质的络

合物也作为噪音过滤掉． 最后剩余 732 个蛋白质络

合物作为训练过程中的正例． 由于 COACH 方法［10］

是目前经典的络合物抽取算法中效果较好的，故中

间例选用 COACH 方法生成的蛋白质络合物中除去

与正例相匹配的，剩下的 425 个蛋白质络合物作为

训练过程中的中间例． 由于标准络合物集合中络合

物的大小成指数分布，故负例采用与正例络合物大

小成比例、随机生成的方式，生成 2 000 个蛋白质络

合物作为训练过程中的负例．
1． 2． 2 特征构建及模型训练 采用监督学习方法

学习蛋白质络合物的正例、中间例、负例的 11 个拓

扑结构特征． 采用回归模型 Regression［11］对训练集

的这 11 个拓扑结构特征进行训练，得到一个分类模

型． 在 11 个拓扑结构特征中，有 4 个是非权重特征:

无权重网络图密度、无权重网络图度的平均值、无权

重网络图度的中位数和无权重网络图度的相关系

数; 7 个是权重特征: 权重网络图密度、权重网络图

度的统计量的最大值、权重网络图度的统计量的平

均值、权重网络图边权统计量的平均值、低权重差值

比、高权重差值比和权重聚类系数．
1． 2． 3 蛋白质络合物抽取 用 E． Tomita 等［12］提

出的 Cliques 算法抽取蛋白质关系网络中大小≥3
的完全子图． 由于蛋白质关系网络的密度非常大，抽

取的完全子图的重合率也非常高，故需要对完全子

图进行过滤． 先将完全子图使用训练集训练得到的

分类模型进行评分，并按评分高低逐个比较． 若 2 个

完全子图的重合率大于某一阈值( ≥3 的完全子图

过滤阈值为 2) ，则将评分低的完全子图过滤掉． 过

滤后的完全子图作为初始集合，逐个进行迭代扩张．
对任意完全子图，每次逐个迭代加入使其评分得到

最大提高的邻接点，直到没有邻接点的加入可以使

该完全子图的评分再提高为止． 扩张后的完全子图

作为候选络合物集合．
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由于网络中的 2 个完全子图在扩张过程中，有

可能加入过多相同的邻接点，因而候选络合物的重

合率依然较高，这就需要对候选络合物进行进一步

的过滤． 先将候选络合物使用训练集训练得到的分

类模型进行评分，并按评分高低逐个比较． 若 2 个候

选络合物的重合度 overlap( Ci ，Cj ) ＞ 阈值 0． 8( 阈值

分别取 0． 1，0． 2，…，0． 9，进行 9 组实验，选取使得 F
值达到最大的阈值为最终阈值，此处为 0． 8 ) ，则合

并这 2 个候选络合物得到新的络合物 Ck，比较 Ci、
Cj、Ck 3 个络合物的评分，最终保留评分最高的那个

络合物

overlap( Ci，Cj ) = |Ci∩Cj | |Ci∪Cj | ． ( 2)

2 实验结果与分析

2． 1 评价指标

蛋白质络合物抽取的常用评价指标有: 准确率

( precision) 、召回率( recall) 、F 值、敏感值( sensitivi-
ty) 、阳性预测值( PPV) 和精确率( accuracy) 等［13］．

在介绍这些指标之前，先介绍一下匹配值． 当预测络

合物 p 与标准络合物 b 的匹配值 NA ( p，b) ＞ 0． 25
时，认为此预测络合物 p 预测正确，预测到 1 个与标

准络合物 b 相匹配的络合物． Vp表示 1 个预测络合

物的蛋白质集合，Vb表示 1 个标准络合物的蛋白质

集合，绝对值表示集合的大小，预测络合物 p 与标准

络合物 b 的匹配值计算方法为

NA( p，b) = |Vp∩Vb |
2 ( |Vp | × |Vb | ) ．

准确率衡量预测到的络合物集合中有多少个络

合物被预测正确． 召回率衡量标准络合物集合中有

多少个络合物被召回． F 值为准确率与召回率的调

和平均数． |Np |表示预测络合物集合中至少与 1 个

标准络合物相匹配的络合物个数，| Nb | 表示标准络

合物集合中被预测到的标准络合物的个数． | P | 表

示预测到的络合物的个数，| B | 表示标准络合物的

个数，且

Np = { p | p∈P，b∈B，NA( p，b) ≥0． 25} ，

Nb = { b | b∈B，p∈P，NA( p，b) ≥0． 25} ，

precision = |Np | |P |， recall = |Nb | |B |，
f-score = ( 2 × precision × recall) ( precision + recall) ．

敏感值、阳性预测值、精确率是近几年提出的络

合物预测的评价指标． 敏感值衡量预测络合物集合

对标准络合物集合的覆盖程度，阳性预测值衡量预

测络合物为真实络合物的可能性，精确率是敏感值

和阳性预测值的几何平均数． 需要说明的是，这一系

列的评价指标并不完全合理，只能作为参考． 例如络

合物抽取算法发现一个覆盖了标准络合物里大多数

蛋白质分子的络合物，敏感值会特别高． MIPS 数据

集本身作为测试集，阳性预测值只能达到 0． 772，而

准确率和召回率可以达到 1． 因此，F 值系列的评价

指标更合理．

2． 2 实验结果

蛋白质关系是蛋白质分子与蛋白质分子之间为

共同完成某项生物功能而发生的相互联系． 这种相

互联系，不仅仅体现在它拥有很强的生物意义，而且

在拓扑结构上也有它自身的特点． 为此设置了仅利

用蛋白质关系的拓扑结构特征，仅利用蛋白质关系

的生物信息特征和将蛋白质关系的拓扑结构特征、
生物信息特征按( 1) 式有机结合起来的 3 组对比实

验( 对比实验结果如表 1 所示) ． 对比实验的结果显

示，仅利用蛋白质关系的生物信息特征要比仅利用

蛋白质关系的拓扑结构特征的效果要好，这就说明，

衡量蛋白质关系的可靠性，主要还是依靠蛋白质对

间的生物信息特征． 但当将蛋白质关系对间的生物

信息特征和拓扑结构特征按照( 1) 式有机结合起来

的时候，实验性能较好( 正如本文 2． 1 节中评价指

标中提到的，accuracy 系列指标不太合理，只能作为

辅助指标，f-score 才是当前最主要的评价指标，因

此，这 里 及 以 下 各 实 验 提 到 的 性 能 比 较 的 都 是

f-score) ，这就说明蛋白质对间的拓扑结构特征对修

正蛋白质关系网络也有影响． 可靠的蛋白质关系应

当是在拓扑结构和生物功能上联系均很紧密的关

系． 在修正蛋白质关系网络时，合理地结合这 2 种特

征，才能使得修正后的蛋白质关系网络更加可靠．

表 1 拓扑相似度、语义相似度、混合相似度的性能

方法 num precision recall f-score sensitivity PPV accuracy

拓扑相似度 789 0． 471 5 0． 422 1 0． 445 4 0． 402 4 0． 677 2 0． 522 1
语义相似度 861 0． 623 7 0． 476 8 0． 540 4 0． 472 9 0． 714 7 0． 581 4
混合相似度 848 0． 641 5 0． 485 0 0． 552 4 0． 437 7 0． 740 1 0． 569 1
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由于 DIP 酵母菌关系数据集是通过高通量实验

获得的，这就导致了有很多蛋白质对间本应该是有

关系的，但是通过高通量实验，并没有发现这部分关

系，那么向原有蛋白质关系网络中添加部分可信度

高的关系就显得尤为重要． 表 2 为保持原有 DIP 酵

母菌关系网络不变和向原有 DIP 酵母菌关系网络中

添加权重值大于某一阈值的关系后的网络用于监督

学习方法抽取蛋白质络合物的实验性能对比． 实验

结果显示，向原有关系网络中添加关系虽然能使实

验效果有所提升，但关系并不是添加的越多越好． 当

向原有关系网络中添加的关系过多时，可能会引入

噪音，把不可靠的关系也添加进网络，这样就会影响

蛋白质关系网络的可靠性． 当向原有关系网络中添

加的关系过少时，仍有较多可靠性很高的蛋白质关

系未被添加进网络． 由此可见，向原有蛋白质关系网

络中添加关系的数量是有限制的． 实验结果显示，将

权重值 ＞ 7 的 2 282 组新的蛋白质关系添加进原有

网络，得到修正后的蛋白质关系网络较可靠，实验性

能较好．

表 2 添加不同权重值关系的性能

方法 num precision recall f-score sensitivity PPV accuracy

原网络 848 0． 641 5 0． 485 0 0． 552 4 0． 437 7 0． 740 1 0． 569 1
＞ 4 845 0． 616 6 0． 501 4 0． 553 0 0． 490 2 0． 720 6 0． 594 3
＞ 5 822 0． 633 8 0． 508 2 0． 564 1 0． 484 7 0． 730 2 0． 594 9
＞ 6 844 0． 654 0 0． 502 7 0． 568 5 0． 456 7 0． 729 8 0． 577 3
＞ 7 872 0． 654 8 0． 505 5 0． 570 5 0． 460 9 0． 729 3 0． 579 8
＞ 8 863 0． 651 2 0． 480 9 0． 553 2 0． 453 1 0． 730 7 0． 575 4
＞ 9 838 0． 643 2 0． 486 3 0． 553 9 0． 459 0 0． 728 0 0． 578 1

近年来随着高通量实验的发展和广泛应用，产

生了大量的蛋白质关系数据，随之出现了多个公开

的蛋白质关系数据集和多种修正蛋白质关系数据的

方法． 表 3 是本文提出的修正网络策略与目前效果

很好的修正网络策略在 DIP 数据集、Krogan 数据

集［14］、Gavin 数据集［15］上性能的对比． 这 3 个数据

集中训练集均按照本文前边提到的训练集构造方法

构造． 表 4 是 3 个数据集的详细信息． 为了体现实验

对比的公平性，各种修正网络策略均没有向原网络

中添加蛋白质关系． 实验结果显示，该方法在 3 个数

据集上修正的蛋白质关系网络都是比较可靠的，实

验性能都是较好的． 在修正关系网络策略中，CDdis-
tance、FSWeight、AdjustCD 方法是目前流行的基于拓

扑结构特征修正蛋白质关系网络的方法，而唐楠

等［6］的方法则是基于生物信息特征修正蛋白质关

系网络的方法．
表 3 不同权重方法的性能比较

方法 数据集 num precision recall f-score sensitivity PPV accuracy

Ours
DIP 848 0． 641 5 0． 485 0 0． 552 4 0． 437 7 0． 740 1 0． 569 1

Krogan 293 0． 716 7 0． 453 3 0． 555 3 0． 496 5 0． 739 8 0． 606 1
Gavin 336 0． 761 9 0． 513 7 0． 613 7 0． 531 7 0． 714 6 0． 616 4

CDdistance
DIP 806 0． 416 9 0． 390 7 0． 403 4 0． 447 6 0． 642 1 0． 536 1

Krogan 306 0． 542 5 0． 379 2 0． 446 4 0． 464 8 0． 708 4 0． 573 8
Gavin 332 0． 572 3 0． 416 1 0． 481 9 0． 576 4 0． 675 1 0． 623 8

FSWeight
DIP 816 0． 414 2 0． 389 3 0． 401 4 0． 447 4 0． 641 7 0． 535 8

Krogan 309 0． 530 7 0． 382 7 0． 444 7 0． 466 3 0． 708 4 0． 574 7
Gavin 337 0． 560 8 0． 414 4 0． 476 6 0． 582 7 0． 680 8 0． 629 8

AdjustCD
DIP 810 0． 434 6 0． 382 5 0． 406 9 0． 449 1 0． 640 9 0． 536 5

Krogan 297 0． 532 0 0． 377 4 0． 441 6 0． 467 0 0． 705 0 0． 573 8
Gavin 334 0． 571 9 0． 416 1 0． 481 7 0． 575 9 0． 676 7 0． 624 3

谢东等

DIP 784 0． 390 3 0． 340 2 0． 363 5 0． 555 7 0． 655 0 0． 603 3
Krogan 288 0． 534 7 0． 373 9 0． 440 1 0． 521 9 0． 696 4 0． 602 9
Gavin 329 0． 522 8 0． 422 9 0． 467 6 0． 657 5 0． 703 0 0． 679 9

唐楠等

DIP 815 0． 471 2 0． 405 7 0． 436 0 0． 500 3 0． 659 8 0． 574 5
Krogan 303 0． 580 9 0． 409 2 0． 480 1 0． 492 2 0． 716 8 0． 594 0
Gavin 323 0． 569 7 0． 436 6 0． 494 4 0． 613 8 0． 691 7 0． 651 6
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表 4 数据集信息

数据集 蛋白质数量 蛋白质
关系数量

训练集

正例数量 中间例数量 负例数量

DIP 1 428 17 201 732 425 2 000
Krogan 2 675 7 080 567 141 1 600
Gavin 1 430 6 531 584 86 1 600

随着高通量实验的发展和广泛应用，产生了大

量的蛋白质关系数据，也随之出现了多种蛋白质络

合 物 的 抽 取 方 法． 目 前 G． Bader 等［16］ 提 出 的

MCODE 方法( 基于局部密度的聚类方法) ，G． Liu
等［5］提出 的 CMC 方 法 ( 基 于 最 大 完 全 子 图 的 方

法) ，Xiaoli 等提出的 COACH( 基于蛋白质络合物的

“核—附属”结构方法) 方法，都是目前络合物抽取

方法中的经典算法，实验效果也较好． 表 5 是本文提

出的抽取络合物的方法与 MCODE、CMC、COACH 方

法结果的对比． 由于本文采用的是监督学习方法抽

取蛋白质络合物，为了体现与各种方法对比的公平

性，这里采用了 5 倍交叉验证实验获得最终的络合

物预测结果． 首先，将 732 个正例平均分成 5 个集合

{ C1，C2，C3，C4，C5 } ． 然后分别进行 5 组交叉验证实

验，在每组交叉验证实验中，采用该集合中的 4 份作

为训练集，一份作为测试集，并将预测结果中与训练

集络合物匹配值( NA) ＞ 0． 9 的络合物去掉． 最后将

5 组预测结果进行合并，由于络合物重叠率过高，进

行了自去重，去掉重合度( overlap) ＞ 0． 6 的络合物．
经过 5 倍交叉验证实验获得的实验结果就避免了预

测集与训练集重合的问题． 将 5 倍交叉验证实验结

果与 MCODE、CMC、COACH 方法结果进行对比，结

果显示，该方法性能优于前述的若干方法．

表 5 不同方法在 DIP 语料上的性能

方法 num precision recall f-score sensitivity PPV accuracy

Ours 572 0． 629 4 0． 489 1 0． 550 4 0． 436 5 0． 736 4 0． 567 0
MCODE 59 0． 542 4 0． 088 8 0． 152 6 0． 235 1 0． 637 2 0． 387 1
CMC 173 0． 630 1 0． 312 8 0． 418 1 0． 349 9 0． 722 3 0． 502 7

COACH 747 0． 431 1 0． 468 6 0． 449 0 0． 432 7 0． 692 2 0． 547 3

3 总结和展望

本论文针对监督学习方法抽取蛋白质络合物提

出了一种更好的修正关系网络策略，该策略将蛋白

质关系网络的拓扑结构特征和生物信息特征有效的

结合起来，不仅刻画了关系网络结构上的联系，还刻

画了关系网络在生物意义上的联系．
本论文提出的修正蛋白质关系网络的策略虽然

使得实验性能得到明显提高，但是，这种修正策略也

还是传统意义上基于规则的方法． 下一步将尝试引

用各种特征，用监督学习方法来自动设置蛋白质关

系网络的权重．
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Complex Extraction from the Weighted Network Based on
Topological and Biological Characteristics

YU Feng-ying，YANG Zhi-hao* ，LIN Hong-fei
( School of Computer Science and Technology，Dalian University of Technology，Dalian Liaoning 116024，China)

Abstract: The weight setting of protein interaction network has a great effect on protein complex identification． A
better strategy which considers both topological characteristics and biological characteristics of protein interaction
network has been provided． Furthermore，some credible interactions have been added into the original network．
Then，the updated protein interaction network has been used for complex identification based on a supervised meth-
od． F-score reached 0． 570 5 in the DIP dataset．
Key words: weighted network; weight setting; protein interaction; protein complex; supervised learning
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