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动态加权蛋白质相互作用网络构建及其应用研究

胡 赛 1 熊慧军 1 赵碧海 1 李学勇 1 王 晶 1

摘 要 一个蛋白质可能在不同条件或不同时刻与不同的蛋白质发生相互作用, 这称为蛋白质的动态特性. 蛋白质在分子处

理的不同阶段参与到不同的模块, 与其他的蛋白质共同完成某项功能. 因此, 动态蛋白质相互作用的研究有助于提高蛋白质功

能预测的准确率. 结合蛋白质相互作用网络和时间序列基因表达数据, 构建动态蛋白质相互作用网络. 为降低 PPI 网络中假

阴性对功能预测产生的负面影响, 结合结构域信息和复合物信息, 预测和产生新的相互作用, 并对相互作用加权. 基于构建的

动态加权网络, 提出一种功能预测方法 D-PIN (Dynamic protein interaction networks). 基于三个不同的酵母相互作用网络

实验结果表明, D-PIN 方法的综合性能比现有方法提高了 14% 以上. 结果验证了构建的动态加权蛋白质相互网络的有效性.
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Construction of Dynamic-weighted Protein Interactome Network and
Its Application
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Abstract A protein would interact with different proteins under different conditions or at different time instants, which

is the dynamic attribute of interactions. Proteins participate in different functional modules in different stages of molecular

processing to perform different functions with other proteins. So, research of dynamic protein-protein interaction would

contribute to the accuracy improvement of protein functions prediction. We construct a dynamic protein interaction

network (D-PIN) by integrating protein-protein interaction network and time course gene expression data. To reduce

the negative effect of false “negative” on the protein function prediction, we predict and generate some new protein

interactions which combine with proteins′ domain information and protein complexes information and weight all the

interactions. Based on the weighted dynamic network, we propose a method for predicting protein function, named D-

PIN. Experimental results compared with using three different yeast interactome networks indicate that the comprehensive

performance of D-PIN is 14% higher other competing methods. Results also verify the effectiveness of the constructed

dynamic-weighted protein interactome network.
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由于蛋白质在不同的生物过程中扮演重要角色,
蛋白质功能注释已经成为后基因时代的一个重要挑

战. 目前仍有大量已知的基因和蛋白质没有通过实
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验获取特征, 它们的功能是未知的. 生物功能不是由
单个蛋白质实现, 而是通过复杂的相互作用与众多
的蛋白质共同完成.

然而, 在新的条件或刺激下, 不仅蛋白质的数量
和位置会发生变化, 蛋白质之间的相互作用也在发
生变化. 一个蛋白质可能在不同条件或不同时刻与
不同的蛋白质发生相互作用. 相互作用在细胞的每
一个生物过程中都非常重要. 许多重要的分子过程
都是由大型的多分子机器执行, 如 RNA 剪接、多聚
腺苷酸化、蛋白质输出等, 这些都是由大量的相互作
用的复合物形成的. 因此, 蛋白质之间可能会形成稳
定的模块, 还有一些蛋白质会随着变化的相互作用
而形成临时的、动态的模块. 蛋白质在不同的条件
和不同的周期时刻具有不同的功能. 因此, 传统的通
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过分析静态网络预测蛋白质功能的方式是不合适的.
实验方法测定的相互作用可能不会在生物体内

出现, 或者只存在于细胞周期的某一时刻或某一时
间段内. 生物网络中蛋白质之间的相互作用随着时
间、外部条件、刺激以及细胞的不同阶段而变化的

特性, 称为蛋白质相互作用网络的动态特性. 我们认
为, 构造动态的蛋白质相互作用网络, 在不同条件、
不同时刻识别动态的生物模块, 进而实现蛋白质功
能注释是提高功能预测性能的又一新的有效途径.

Yook 等[1] 得出的结论是大部分功能或位置以

全蛋白质相互作用网络的隔离子网形式出现. 已有
学者[2−4] 成功构建动态网络, 并用于提高功能模块
预测, 实验结果证实了模块的动态性. Tang 等[2] 利

用基因表达数据和蛋白质相互作用网络构造了一

个名为TC-PINS (Time course protein interaction
networks) 的时序蛋白质相互作用网络, 并成功地
应用于功能模块的识别. 在 PPI (Protein-protein
interaction) 网络中存在相互作用的两个蛋白质, 若
它们在某一时刻的基因表达值都超过某一固定阈

值, 则认为它们在这一时刻共表达, 并在该时刻的
TC-PINS 网络中添加一条边. 然而, 不同蛋白质的
表达量存在很大差异, 最小值接近 0, 最大值超过
150. 细胞中不同基因有不同的表达模式, 有的蛋白
质在细胞里发挥重要作用, 却在整个细胞周期内具
有很低的基因表达水平. 因此, 设置统一的阈值对
所有蛋白质进行过滤的方式会使得构造的动态网络

不准确. 考察一个蛋白质在某一时刻是否处于活跃
状态应该考虑蛋白质自身的表达水平. Wu 等[3] 和

Wang 等[4] 等提出 3-sigma 准则构造动态网络, 阈
值根据各自蛋白质基因表达的平均值和标准差计算

得到.
本文的工作主要体现在以下几方面: 1) 在研究

已有动态网络构建的基础之上, 考虑基因表达的周
期性, 改进动态网络的构建方式; 2) 结合蛋白质结
构域信息和蛋白质复合物信息, 补充缺失的相互作
用, 并对动态网络加权, 降低假阴性对功能预测造成
的影响; 3) 考虑模块和功能的动态特性, 基于构建
的动态网络, 提出一种蛋白质功能预测方法 D-PIN
(Dynamic protein interaction networks).
我们在三个不同来源的酵母蛋白质相互作用网

络中运行 D-PIN 和其他几种对比的功能预测算法.
实验结果表明, D-PIN 算法的预测性能优于现有的
蛋白质功能预测算法.

1 动态网络构建

动态网络已经引起了人们的广泛关注, 从信息

交互网络到社交网络, 再到生物网络、疾病分子网络
等. 从抽象的数学模型角度看, 动态网络其实是一个
有序的图序列, 表示复杂系统在不同时刻的快照[5].
动态网络的形式化定义如下所示:

定义 1. 动态网络[6] G 定义为一系列网络 G =
{G1, G2 , · · · , Gi, · · · Gk}, Gi= (Vi, Ei) 是采样
时刻 i 的网络, Vi = {vi1, vi2 , · · · , vin} 表示 i 时刻

的蛋白质集合, Ei = {ei1, ei2 , · · · , eim} 表示 i 时

刻的蛋白质相互作用的集合. 假定 e+ =(u, v) ∈
(Ei\Ei−1) 表示 i−1 时刻不存在, 而 i 时刻新增的

相互作用; e−=(u, v) ∈ (Ei−1\Ei) 表示 i−1 时刻
存在, 而 i 时刻消失的相互作用.

根据采样时机的不同, 动态网络可以划分为空
间动态网络和时间动态网络. 所谓空间动态网络是
指蛋白质之间在不同的空间状态或条件下具有不同

的相互作用, 如不同的细胞定位信息等. 时间动态网
络是指蛋白质之间在不同的采样时刻表现出不同的

相互作用, 如基因或蛋白质在不同时刻表达水平的
差异使得蛋白质之间的相互作用发生动态变化. 本
文主要介绍基于时间动态网络的构建及其在蛋白质

功能预测中的应用.
基因表达有条件和时序地打开和关闭, 基因

表达数据在生物过程的不同条件或不同阶段能反

映蛋白质存在的动态性. 因此, 研究不同时间点
和不同条件下基因表达数据将为研究蛋白质相互

作用的动态变化提供途径. 直观地, 若两个蛋白
质在 PPI 网络中存在相互作用, 并且在某一个时
刻的基因表达水平都超过阈值, 则认为这两个蛋
白质在该时刻共表达. 我们利用蛋白质在不同时
刻的共表达特性, 构建动态的蛋白质相互作用网
络. Wu 等[3] 和 Wang 等[4] 等分析指出, 不同蛋
白质的表达水平差异较大, 因此不适合采用统一
的阈值判定两个蛋白质是否共表达, 而应该根据
各自的表达水平自适应确定. 不同于 3-sigma 准
则[3−4], 本文中, 如果蛋白质在某时刻的表达水平
超过自身的平均表达水平, 则认为蛋白质在该时
刻表达. 也就是说本文取消了阈值, 这样还可以减
少原方法中阈值对算法的影响, 提高算法的适应
性.
此外, Tu 等[7] 通过研究发现, 酵母菌株经过一

个简要的饥饿期后生长到高密度, 之后开始自发地
周期性呼吸, 整个过程通过耗氧量测定. 进一步地,
他们进行了微阵列基因表达的分析, 评估证实了周
期基因表达的存在. 如图 1[7] 所示, 蛋白质 36 个时
刻的基因表达分为三个周期, 每 12 个时刻为一个周
期.

Tang 等[2]、Wu 等[3] 和Wang 等[4] 在建立动
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态网络时, 都是分别在 36 个时刻构建一个蛋白质相
互作用网络, 而本文则是为基因表达周期的 12 个时
刻构建相互作用网络, 每一个时刻的基因表达值为
三个周期的平均值, 即:

T
′
(i) =

T (i) + T (i + 12) + T (i + 24)
3

(1)

图 1 基因的周期表达

Fig. 1 Gene expression during the metabolic cycle

研究表明, 通过高通量的生物实验方法获取的
蛋白质相互作用数据中包含较高比例的假阳性和假

阴性. 尽量减少假阳性和假阴性造成的负面影响是
提高蛋白质功能预测性能的关键和瓶颈. 已有多种
功能预测算法利用生物数据添加新的蛋白质相互作

用, 减少假阴性的影响. 然而不幸的是, 这些方法在
降低假阴性的同时不可避免地会导致假阳性的提高.
也就是说, 利用多元生物信息预测的相互作用数据
中包含假阳性. 由此可见, 假阳性和假阴性成为一对
互斥的矛盾. 本文利用蛋白质结构域信息、蛋白质
复合物信息、PPI 网络拓扑特性及其构建的动态蛋
白质相互作用网络, 旨在降低假阳性和假阴性造成
的负面影响. 针对假阴性, 我们利用蛋白质共享结构
域信息和复合物信息的特性, 在原有的 PPI 网络中
添加新的相互作用; 至于假阳性, 我们利用蛋白质的
共表达特性, 构建动态蛋白质网络, 将不共表达的蛋
白质相互作用作为假阳性予以去除.
图 2 描述了动态网络的构建过程, 分为三个步

骤执行.
步骤 1. 网络加权, 利用结构域信息、复合物信

息和网络拓扑特性增加和移除一些相互作用, 并对
相互作用网络加权. 一般而言, 相互作用的存在概率
可以通过挖掘相连的两个顶点的共同邻居数量确定.
对于相互作用的节点 u 和 v, 如果节点 u 或 v 的度

等于 1, 则相互作用的存在概率等于 0; 否则, 我们采
用 PN 计算相互作用的存在概率, 其定义如下:

PN(vi, vj) =
|Ni ∩Nj|2

(|Ni| − 1)(|Nj| − 1|) (2)

其中, Ni 和 Nj 分别表示 vi 和 vj 的邻居节点集合.
如果 vi 和 vj 之间没有相互作用, 则 PN(vi, vj)= 0.
接下来, 利用结构域信息和蛋白质复合物信息补充
PPI 网络中的相互作用. 对于 PPI 网络中的任意两
个蛋白质 vi 和 vj 且都至少包含一个结构域, Di 和

Dj 分别表示 vi 和 vj 的结构域组成的集合, PD(vi,
vj) 表示共享结构域的概率, 其计算公式如下所示:

PD(vi, vj) =
|Di ∩Dj|2
|Di||Dj| (3)

式 (3) 中, Di ∩ Dj 表示的 vi 和 vj 共同结构域集

合. 同理可得 vi 和 vj 共享复合物的概率 PC(vi 和

vj), 计算公式如下式 (4).

图 2 动态网络构建

Fig. 2 Construction of dynamic networks

PC(vi, vj) =
|Ci ∩ Cj|2
|Ci||Cj| (4)

其中, Ci 和 Cj 分别表示包含 vi 和 vj 的复合物集

合, Ci ∩ Cj 表示同时包含 vi 和 vj 的复合物集合.
如果 vi 或 vj 没有被任何复合物包含, 则 PC(vi, vj)
= 0. 对于 PPI 网络 G =(V , E) 中的任意两个蛋白
质 vi 和 vj, 如果 (vi, vj)∈ E, 则它们之间相互作用
的权值计算方法如下所示:
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W (vi, vj) = PN(vi, vj) + PD(vi, vj) + PC(vi, vj)
(5)

否则, vi 和 vj 的之间权值计算为

W (vi, vj) = PD(vi, vj) + PC(vi, vj) (6)
E
′

= {(vi, vj)| vi, vj ∈ V , (vi, vj) /∈ E, PC(vi,
vj)+ PC(vi, vj) > 0}表示通过结构域信息和复合
物信息新增的相互作用集合. 加权后的网络可以描
述为 G

′
= (V , E ∩ E

′
, W ) , W = {w(e1), w(e2),

· · · , w(em)}, w(ei) 表示边 ei 的权值.
步骤 2. 根据式 (1), 将基因表达的三个周期合

并为一个周期, 然后在周期的 12 个时刻, 过滤基因
表达值低于平均值的蛋白质.
步骤 3. 构建动态网络, 在时刻 i (i ∈ [1, 12]),

若两个蛋白质共表达并在 PPI 网络中存在相互作
用, 则在该时刻的动态网络中增加一组相互作用.

2 D-PIN算法

为了验证本文构建的动态加权蛋白质相互作用

网络对于蛋白质功能预测的有效性, 本文设计一种
基于动态加权网络的功能预测算法 D-PIN. 算法首
先根据待预测功能的蛋白质在 12 个动态网络中的
邻居节点形成候选蛋白质集合, 并计算每一个候选
蛋白质的得分. 候选蛋白质的得分是 12 个时刻动态
网络中该蛋白质与待预测蛋白质之间相互作用权值

的总和. 候选蛋白质得分的形式化表达如下:
动态网络集合 G = {G1, G2, · · · , G12}是根据

前述方法得到的 12 个网络, Gi= (Vi, Ei,Wi) (i ∈
[1, 12]), u 为功能未知等待预测的蛋白质, v 为网络

中一个功能已知的蛋白质, v 在预测 u 的功能时的

得分计算公式如下所示:

S Protein(v) =
12∑

i=1

W (v, u)× ti (7)

式中, 如果 (v, u) ∈ Ei, 则 ti =1; 否则 ti =0. 设
P = {p1, p2, · · · , pn}是根据上述方法预测 u 的功

能时形成的候选蛋白质集合, F = {f1, f2, · · · , fm}
(m ≥ n) 是 P 集合中所有蛋白质的已知功能构成的

集合. 对于 F 中某一候选功能 fj, 其得分计算方法
如下所示:

S Function(fj) =
n∑

i=1

S Protein(pi)× tij (8)

式中, S Protein(pi) 是候选蛋白质 pi 的得分. 若
蛋白质 pi 包含功能 fj, 则 tij =1; 否则, tij =0. 所
有候选功能根据得分降序排列, 算法从中选取前 N

项功能作为功能未知的蛋白质的预测功能列表. D-
PIN 算法统计每一个候选蛋白质包含候选功能的数

量, 包含候选功能最多的蛋白质的功能数量将作为
N 的取值. 即 N 的计算如下所示:

N = GoNum(pi), 其中 pi = max

(
m∑

i=1

tij

)

(9)
其中, GoNum(pi) 表示邻居蛋白质 pi 的功能数量.
算法 D-PIN 说明了基于动态网络的蛋白质功能预
测方法的整体框架.

D-PIN 算法
Input: A set of dynamic networks G = {G1,

G2, · · · , G12}
Output: The set of predicted functions PF

1) For each un-annotated protein u Do
2) Get a proteins set P = {p1, p2, · · · , pn}
3) Get a functions set F = {f1, f2, · · · , fm}
4) For each function fi in F Do

5) S Function(fj) =
n∑

i=1

S Protein(pi)× tij

6) End For
7) Order functions of F descendant by scores
8) PF = {f1, f2, · · · , fN}; //N is computed

using Equation (9)
9) Output PF

10) End For

3 实验结果和分析

我们用于实验分析的 PPI 网络来源于酿酒酵
母, 因为它已经通过基因敲除实验被很好地特征化,
并被广泛应用于功能预测的评估. 酿酒酵母相互作
用网络的功能注释数据、基因表达数据和复合物数

据是比较完善和可靠的. PPI 网络数据源于 DIP[8]

数据库的 2010 年 10 月 10 日的版本, 去除自相互
作用和重复的相互作用后, 该 DIP 数据包含 5 093
个蛋白质和 24 743 组相互作用. 用于验证算法性能
的蛋白质功能注释数据是从 GO 官方网站下载的最
新版本[9]. 为了避免太特殊或者太一般化, 仅仅使
用那些至少注释了 10 个或者最多注释了 200 个蛋
白质的 GO Term 来进行实验验证, 处理后的 GO
Term 数量为 267 个. 此外, GO 注释数据中, 本文
利用 Uniprot 网站将蛋白质格式从 UniProtKB 转
换为 Ensemble Genomes Protein, 以便与 PPI 网
络中蛋白质的格式匹配.

本文所用的结构域 (Domain) 数据是从 Pfam
数据库下载得到[10], 包含 1 107 个不同的结构域,
涉及 PPI 网络中的 3 056 个蛋白质. 蛋白质复合
物数据采用 CYC2008[11] 数据集, CYC2008 包含
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408 个通过生物方法预测得到的复合物, 并被作
为标准的已知复合物集合, 广泛应用于蛋白质复
合物预测方法评价. 酵母的基因表达数据[7] 共包

含 6 776 个基因产品 (蛋白质) 在 36 个不同时刻
的采样数据. 6 776 个蛋白质中, 有 4 902 个蛋白
质包含在 DIP 数据集中. 关键蛋白质的覆盖率超
过 95% (4 902/5 023 = 97.59 %). 对于没有基因表
达数据的蛋白质, 我们只是简单地将基因表达值设
为 0.
我们将对比 D-PIN 方法与其他的功能预测方

法: NC (Neighbor counting)[12]、Zhang[13]、DCS
(Domain combination similarity)[14]、PON (Pro-
tein overlap network)[15] 和 DSCP (Domain
combination similarity in context of protein
complexes)[14] 的预测结果. 其中, DSCP 方法是
DCS 方法的改进, 结合了复合物信息. 为了评
测 D-PIN 方法的性能, 我们采用交叉验证法,
这是一种广泛用于蛋白质功能预测算法评估方

法. 该方法的基本思想是人为去除网络中部分
蛋白质的功能注释, 并将这部分蛋白质作为测
试集, 剩余的具有功能注释的蛋白质作为训练
集, 并用来预测测试集中蛋白质的功能, 并将预
测得到结果与真实的功能进行比较, 从而确定
功能预测算法的性能. 本次实验中, 我们分别采
用留一法和七倍交叉验证法测试各种算法的性

能.

3.1 留一法验证

每一轮仅有一个蛋白质的功能被移除并放入

测试集, 而剩余的所有蛋白质在训练集中用于对测
试集中的蛋白质进行功能注释. 对每一个蛋白质
进行预测, 并分别计算准确率 (Precision)、召回率
(Recall)、F-measure 和覆盖率. 准确率是指预测的
功能中有多大比例与已知的功能之间能够匹配, 召
回率是指已知的蛋白质功能有多大比例与被预测的

功能匹配. F-measure 则能较好地反映算法的综合
性能, 它是 Precision 和 Recall 的调和平均值. 覆
盖率是指至少匹配一项功能的蛋白质在所有预测

的蛋白质中所占比重. 本次实验选定的 PPI 网络
中, 共有 5 093 个蛋白质, 其中有 2 894 个蛋白质具
有功能注释, 将依次作为测试蛋白质. 表 1 显示了
D-PIN、Zhang、DCS、NC、PON 和 DSCP 6 种方
法预测的平均准确率、召回率、F-measure 值和覆
盖率.

从表 1 可以看出, D-PIN 方法的覆盖率分

别比 Zhang、DCS、PON 和 DSCP 方法提高了
88.02%、34.7%、166.08% 和 17.66%. 其中, 覆盖

率提高百分比计算公式为

D−PIN覆盖率−其他算法覆盖率
其他算法覆盖率

× 100% (10)

表 1 留一法验证结果

Table 1 Results using leave-one-out cross validation

算法 准确率 (%) 召回率 (%) F-measure 覆盖率 (%)

D-PIN 39.1 44.4 41.6 52.0

Zhang 21.9 21.5 21.7 27.7

DCS 29.9 30.4 30.2 38.6

NC 11.3 48.3 18.3 56.2

PON 14.6 13.6 14.1 19.6

DSCP 34.9 35.4 35.1 44.2

D-PIN 方法的召回率和覆盖率仅次于 NC 方
法, 这是因为, D-PIN 只选择了排名靠前的部分功
能注释功能未知的蛋白质, 而 NC 方法是将邻居的
所有功能全部赋予待预测的蛋白质, 从而能够匹配
更多的正确功能. 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, 使得准确率急剧
下降. 本次实验中, 虽然 NC 方法的召回率比 D-
PIN 提高了 8.78%, 但是准确率却比D-PIN 下降了
246.02%, 综合衡量指标 F-measure 比 D-PIN 下降
了 127.32%.
我们的 D-PIN 方法获得了最高的性能, F-

measure分别比 Zhang、DCS、NC、PON和DSCP
提高了 91.64%、37.89%、127.32%、194.69% 和
18.46%. 而 D-PIN 方法的准确率比其他 5 种方法
最少提高了 10% 以上, 最多提高了 2 倍以上. 由此
可见, D-PIN 方法具有最优的综合性能. D-PIN 算
法具有仅次于 NC 方法的召回率, 说明构建的动态
网络包含较少的假阴性, 而最高的准确率则表明动
态网络中降低了假阳性的比例.

由于 6 种预测方法分别采取了不同的功能数量
选取策略, 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, 对每一个待预测的蛋白质, 分别
选取各种方法预测的前 K 项功能进行预测. 针对
Zhang、DCS 和 DSCP 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、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
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白质进行功能注释. K 的取值从 1 到 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 3 所示.

从图 3 可以清晰地看出, 当 K 从 1 增长到 50
时, D-PIN方法的 F-measure曲线始终位于最上方,
这也就意味着 PDN 具有最优的整体性能.

图 3 F-measure 变化曲线图

Fig. 3 F-measure curves as K values varies

3.2 七倍交叉验证

上述实验中采用留一法验证了 D-PIN 方法性
能, 为防止留一法验证可能造成的偏差, 本节采用七
倍交叉验证 (7-fold cross validation) 法进一步评估
D-PIN 方法的预测性能. 七倍交叉验证法属于留部
分法, 它随机地将数据集分成 7 份, 轮流将其中 6 份
做训练, 剩余的一份做测试, 7 次的结果的均值作为
对算法精度的估计. 为了降低实验误差, 这一过程重
复 100 次, 平均结果作为最终值. 表 2 列出了各种方
法多次重复实验结果的平均偏差.

表 2 交叉验证误差统计结果

Table 2 Results of error statistics using cross validation

算法 准确率 (%) 召回率 (%) F-measure 覆盖率 (%)

D-PIN 1.53 1.58 1.51 1.67

Zhang 1.44 1.33 1.84 1.57

DCS 1.57 1.81 1.65 1.95

NC 0.69 1.64 0.95 1.60

PON 1.50 1.42 1.45 1.91

DSCP 1.57 1.84 1.67 1.88

表 2 结果显示, 各种方法实验结果的平均偏差
都比较小, 说明实验结果真实有效. 表 3 给出各种方
法采用七倍交叉验证的实验结果. 从实验结果不难
看出, 采用七倍交叉验证法, D-PIN 依然取得最高
的准确率和 F-measure 值, 召回率和覆盖率略低于
于 NC 方法.

表 3 七倍交叉验证结果

Table 3 Results using 7-fold cross validation

算法 准确率 (%) 召回率 (%) F-measure 覆盖率 (%)

D-PIN 38.3 43.0 40.5 50.9

Zhang 20.8 20.6 20.7 26.6

DCS 29.0 29.6 29.3 37.8

NC 11.8 45.8 18.8 53.7

PON 14.3 13.3 13.8 19.1

DSCP 34.0 34.4 34.2 43.3

3.3 其他数据集结果分析

为了全面对比各种功能预测算法, 我们还采用
留一法在其他两个不同的酵母PPI网络 (Krogan[16]

数据库和 Collins[17] 数据库) 测试了 D-PIN 方法和
其他 5 种对比方法. 去除重复的相互作用和自相互
作用后, Krogan 数据库由 3 672 个蛋白质和 14 317
组相互作用组成, Collins 包括 1 622 个蛋白质和
9 074 组相互作用. Krogan 和 Collins 有功能注释
的蛋白质数量分别是 2 268 和 1 274. 表 4 和表 5 分
别列出了 Krogan 和 Collins 网络上各种方法预测
功能的实验结果.

采用留一法在 Krogan 和 Collins 两个 PPI 网
络进行功能预测时, D-PIN 依然能够取得最高的准
确率和 F-measure 值. 在不同数据上的测试结果也
证明了 D-PIN 算法的可靠性.

表 4 Krogan 数据集结果

Table 4 Results on the Krogan data

算法 准确率 (%) 召回率 (%) F-measure 覆盖率 (%)

D-PIN 36.7 40.5 38.5 49.3

Zhang 19.3 18.8 19.1 25.3

DCS 29.0 28.8 28.9 37.2

NC 12.0 42.1 18.6 49.3

PON 12.2 11.3 11.7 17.5

DSCP 33.2 33.2 33.2 42.2

表 5 Collins 数据集结果

Table 5 Results on the Collins data

算法 准确率 (%) 召回率 (%) F-measure 覆盖率 (%)

D-PIN 44.3 48.6 46.3 58.9

Zhang 19.7 19.0 19.4 25.2

DCS 38.1 39.3 38.7 49.3

NC 21.0 60.3 31.1 69.1

PON 15.5 14.5 15.0 20.1

DSCP 39.9 41.1 40.5 51.6
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4 结论

目前仍有大量已知的基因和蛋白质没有通过实

验获取特征, 它们的功能未知. 功能预测的计算方法
一般都是基于蛋白质相互作用网络, 然而, 生物网络
中蛋白质之间的相互作用可能会随着时间、外部条

件、刺激以及细胞的不同阶段而变化. 本文利用基
因的周期表达特性, 结合蛋白质相互作用网络和多
元的生物信息, 建立动态加权蛋白质相互作用网络,
并提出一种名为 D-PIN 的功能预测方法, 旨在降低
相互作用网络中的假阳性和假阴性对功能预测造成

的负面影响. 实验结果验证了动态加权网络的有效
性.
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