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多关系蛋白质网络构建及其应用研究

胡 赛 1 熊慧军 1 李学勇 1 赵碧海 1 倪问尹 1 杨品红 2 刘 臻 3

摘 要 考虑到不同类型的相互作用对于功能预测的作用各不相同, 结合蛋白质相互作用网络和蛋白质结构域信息构建多

关系蛋白质网络, 并为每种类型的相互作用赋予不同的遍历优先级. 基于多关系网络, 提出一种蛋白质功能预测方法 FPM

(Functions prediction based on multi-relational networks). 对于未注释的蛋白质, 算法遍历与该蛋白质相连的, 具有最高优

先级的所有相互作用, 形成一个候选邻居节点集合. 最后根据邻居节点集合形成预测的功能集合, 并为每一项功能评分、排序.

与其他算法对比结果表明, FPM 方法的性能优于其他的功能预测方法.
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Construction of Multi-relation Protein Networks and Its Application
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Abstract Considering the different influences of different types of interactions in protein function prediction, we con-

struct a multi-relation interaction network by integrating protein-protein interaction (PPI) network and proteins′ domain

information and provide different priorities for different types of interactions. We propose a protein function prediction

method, named functions prediction based on multi-relation networks (FPM) to infer protein functions. Given an unan-

notated protein, all interactions with highest priority associated with the protein are visited to form a candidate neighbor

nodes set. Finally, we sort all functions of the neighbor nodes and select part of them to predict an unknown protein.

Comparson with other methods show that our method outperforms other function prediction methods.
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蛋白质功能的准确注释是从分子水平理解生命

活动的关键, 而且对生物医学和制药也有很大的影
响. 由于内在难度和高昂费用, 实验功能注释方法已
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经无法满足日益增长的序列和结构数据. 因此, 蛋
白质功能的计算方法注释已经成为计算生物学和分

子生物学的前沿问题. 高通量的实验方法已经产生
了大量高质量、大规模的蛋白质相互作用数据. 同
时, 作为蛋白质的功能描述/定义的功能注释计划也
得到了很好的发展. 这使得通过蛋白质相互作用数
据预测未注释的蛋白质功能成为可能, 并且可行.

在过去的十年中, 从 PPI (Protein-protein in-
teraction) 数据中预测蛋白质功能的计算方法发展
迅速. Schwikowski 等[1] 提出邻居计数法, 以邻居中
频繁出现的功能为功能未知的蛋白质注释. 但是这
种方法忽视了不同功能注释的背景频率. Hishigaki
等[2] 改善了邻居计数法, 用卡方统计代替次数统计
作为蛋白质功能评分方法. 除了直接邻居, Chua
等[3] 通过为直接邻居和间接邻居赋予不同的权值,
推断蛋白质的功能信息. 现有的方法一般近似以网
络中的最短距离度量两个蛋白质间的距离, 但是大
多数蛋白质彼此接近. 因此, Nabieva 等[4] 根据图的

扩散性引入 DSD (Diffusion state distance) 距离,
旨在捕捉 PPI 网络中功能注释传输接近细粒度的区



2156 自 动 化 学 报 41卷

别. Chi 等[5] 提出了一种新的基于迭代的蛋白质功

能预测方法, 这种方法结合了蛋白质功能局部和全
局的语义影响. 一些基于网络的方法将 PPI 网络分
割为多个功能模块, 在同一模块中的蛋白质被分配
相同的功能. Lee 等[6] 改变了现有的模块解决方案,
提出一种更好的使用模块信息预测蛋白质功能方法.

考虑到 PPI 网络中的高噪声和已注释的蛋白
质数量不足, 一些研究者尝试通过结合其他生物信
息从而提高预测性能. Cozzetto 等[7] 提出一种整

合方法迎接功能注释的挑战, 他将各种各样的生物
信息结合成一个单一的框架, 涵盖了序列、基因表
达和蛋白质相互作用数据. 在 FALCON 方法中,
Kourmpetis 等[8] 提出一种新的离散优化算法, 基
因本体被模型化为一个离散的贝叶斯网络. Zhang
等[9] 提出一种新的蛋白质功能预测方法, 该方法结
合了蛋白质结构域组成信息和 PPI 网络. 最近, 一
种通过整合蛋白质相互作用网络和蛋白质结构域信

息的 DCS (Domain combination similarity)[10] 方
法被用于蛋白质功能预测. 不同于 Zhang 的方法,
DCS 改变了结构域相似性的计算方法, 结合了蛋白
质自身和邻居的结构域组成. Liang 等[11] 采用结构

域信息建立蛋白质重叠网络的人工网络模型 PON
(Protein overlap network). 蛋白质的功能通过计算
GO (Gene ontology) 在 PON 网络中与其共结构域
的邻居中出现的频率得到.
尽管从 PPI 网络中预测蛋白质功能或整合 PPI

网络和其他生物信息进行蛋白质功能预测的方法取

得了很大进步, 但是基于计算方法的蛋白质功能预
测依然面临很大的挑战. 其中一个重要的原因是, 从
高通量生物实验中获得的 PPI 数据已发现含有显著
比例的假阳性和假阴性. 假阳性的存在降低了预测
的准确率, 而假阴性则使某些功能未知的蛋白质丧
失被注释的机会. 一些方法试图通过整合 PPI 网络
和其他生物信息重新构造更加可靠的网络, 从而减
小随机噪声对预测性能造成的影响. 然而, 在生物学
中, 蛋白质之间存在复杂和多样的联系. 比较相互作
用数据是困难的, 因为它们常常源于不同条件, 扮演
不同的角色. 现有的蛋白质功能预测方法忽略了这
一点, 将不同情形下产生的相互作用合并, 从而导致
相互作用网络中出现人为噪声.

本文利用 PPI 网络和多元的生物信息, 构造多
关系蛋白质网络, 网络中的两个蛋白质之间可能存
在一种以上的相互作用. 利用网络拓扑特性和蛋白
质共结构特性, 我们对构造的多关系蛋白质网络加
权. 基于加权多关系网络, 提出一种蛋白质功能预
测方法 FPM (Function prediction based on multi-
relational networks). 实验对比结果充分验证了多
关系网络的有效性.

1 多关系网络构建

随着人类社会的日益网络化, 复杂网络已成为
新的研究热点, 已渗透到数理学科、生命科学等领
域. 复杂网络具有小世界特性和无标度特性. 小世
界特性主要表现为具有高聚集系数和低特征路径长

度. 无标度特性主要表现为成长性和优先连接, 节点
度服从幂律分布. 现实生活中, 复杂网络中节点之间
的联系呈现多样性的特点. 以人际关系网为例, 人与
人之间可以通过邮件、电话、MSN 等多种方式联系,
这样人际关系网就构成一个多关系的复杂网络. 在
复杂生物网络, 如 PPI 网络中, 蛋白质之间也存在
着多样的联系, 如共基因表达、共功能注释等. 多关
系网络具有不同于单一性质的简单网络的复杂特性.

定义 1 (多关系网络)[12]. 网络M 由顶点的非

空有限集合 V 和边的集合 E 组成, 其中, M 中每两

个顶点通过有限数量 (可能为零) 的边相连. 如果两
个或更多的边连接同一对 (不同) 的顶点, 那么这些
边称为平行边. 在多关系网络中, 一条边被允许连接
一个顶点到自身, 这样的边称为环.

图 1 是几个典型的多关系网络的实例, 网络M3

中有两个节点都有环. 在蛋白质相互作用网络中, 我
们不考虑蛋白质的自相互作用. 因此本文中构建的
多关系网络将不会出现环.

图 1 多关系网络实例

Fig. 1 An example of multi-relational network

为了提高预测的准确率, 本文整合了 PPI 网
络和蛋白质的结构域 (Domain) 信息. 研究发现,
蛋白质通常由一个或多个具有独立功能的结构域

(Domain) 组成. 不同的蛋白质间的结构域组合可
能存在差异, 识别这些结构域对揭示蛋白质功能具
有重要意义. Zhang 方法和DCS 方法已经成功地将
Domain 信息应用于蛋白质功能预测, 并有效地提
高了预测的准确率. 两种方法都是通过计算蛋白质
之间的结构域上下文相似性实现功能预测. 不同之
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处在于, DCS 方法在 Zhang 方法的基础上, 扩充了
邻居的结构域信息, 从而改变了相似性计算公式.
本文构造的多关系网络中, 两个蛋白质之间

最多具有三种不同性质的联系: 共享结构域 (Do-
main)、共享邻居和在 PPI 网络中存在物理的相互
作用. 多关系网络建立在原有的 PPI 网络基础之
上, 如果两个蛋白质至少包含一个共同的结构域, 则
为两个蛋白质之间添加一组相互作用; 如果两个蛋
白质在 PPI 网络中有相互作用, 并且有相同的邻居
(在原始的 PPI 网络中存在相互作用的蛋白质), 则
在这两个蛋白质之间也增加一组相互作用. 两个蛋
白质即便共享邻居, 但是在 PPI 网络中不存在相互
作用, 这两个蛋白质之间不会建立共享邻居的相互
作用. 采取这种策略的目的在于防止 Hub 节点生成
大量的新的相互作用, 降低人为假阳性的产生. 图 2
是本文将要构造的多关系网络示意图.

图 2 构造的多关系网络实例

Fig. 2 Reconstructed multi-relational network

为了降低噪声造成的负面影响, 提高预测算法
的准确率, 现有的蛋白质功能预测算法开始整合
PPI 网络和多元的生物信息, 使得蛋白质之间可能
存在多种联系. 在处理这样复杂的生物网络时, 现有
算法都采取最简单方式, 把不同性质的边合并为一
条边. 图 3 给出了现有方法整合 PPI 网络和其他生
物信息重构网络的实例.
图 3 (a) 是原始的 PPI 网络, 图 3 (b) 是功能共

注释网络, 图 3 (c) 是基于基因表达信息的共表达网
络 (皮尔逊相关系数超过 0.8), 图 3 (d) 是基于 PPI
网络和生物信息重构的网络. 蛋白质 YPR018W
和 YJL115W 在 PPI 网络中之间不存在物理的相
互作用, 由于它们共表达, 因此重构的网络中, 这
两个蛋白质之间有边相连. 蛋白质 YDR181C 和
YJL115W在PPI网络中存在相互作用,共注释、共
表达. 在重构的网络中两者之间三种不同性质的边
进行了合并. 现实生活中, 复杂网络中两个节点间的
多条边不能简单地合并, 因为它们源于不同的条件,
重要性也各不相同. 如图 3 的实例, 重构后的网络图
3 (d) 中, 相互作用 (YPR018W, YJL115W) 与相互

作用 (YDR181C, YJL115W) 具有相同的地位和可
靠性 (两条边的边聚集系数均为 1), 但是通过分析
PPI网络图 3 (a)、共注释网络 v(b)和共表达网络图
3 (c) 可以看出, 相互作用 (YDR181C, YJL115W)
应具有更强的可靠性, 因为蛋白质 YDR181C 和
YJL115W 在三个网络中都存在相互作用. 重构后
的网络显然隐藏了这些信息. 具体到本文所涉及的
功能预测的问题, 简单地合并不同类型的相互作用
将会增加预测功能中假阳性功能的比例, 影响预测
的性能. 因此, 在解决功能预测的问题时, 针对不同
类型的相互作用采取不同的处理方式非常有必要,
而多关系蛋白质网络构建是解决这一问题的一个非

常有效的途径.

图 3 现有算法的网络重构实例

Fig. 3 Reconstructed network using current algorithms

构建的多关系蛋白质网络需要融合为简单网络

才能进行功能预测. 在处理融合网络时, 一个最简
单的方式是把不同性质的边合并为一条边进行处理.
正如前面的分析所言, 这种方式不适用于蛋白质功
能预测. 本文考虑到蛋白质之间不同性质的相互作
用对于功能预测的重要性各不相同, 采取对不同性
质的边授予不同的优先级的处理方式. 优先级高的
相互作用优先得到处理, 优先级相同的相互作用同
一批次处理, 不同优先级的相互作用不能同时得到
处理. 通过这种方式, 将多关系的复杂网络分解为多
个具有不同优先级的简单网络. 换句话说, 本文首先
将多关系网络分解为三个独立的单关系的简单网络,
并为每一个网络赋予一个优先级. 针对某一待预测
功能的蛋白质, 本文设计的算法会在优先级高的网
络遍历邻居节点, 只有在遍历不到邻居节点的情况
下, 才会继续遍历优先级次之的网络. 这种遍历策略
的好处在于: 1) 对于某一待预测的蛋白质, 算法可
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能会遍历多个网络, 从而增大了其找到具有共同功
能的邻居的可能性; 2) 只在同一类型 (优先级) 网络
遍历, 能够降低假阳性功能的数量, 提高整体预测性
能.
如何为三种不同性质的相互作用设置优先级对

蛋白质功能预测的准确率有重要影响. 本文通过统
计分析各自对于功能预测准确率的影响确定优先级

的顺序, 图 4 是统计结果. 本次统计基于后续实验
所使用的酵母物种的 DIP (Database of interacting
proteins) 数据集[13]. 本次统计中, 我们将分别在三
个单关系网络中运行NC (Neighbor counting)方法
预测蛋白质功能, 通过计算三个网络各自的平均准
确率进行对比分析. 其中共享结构域网络包含 2 972
个蛋白质和 23 749 组相互作用, 共享邻居网络包含
2 388个蛋白质和 13 871组相互作用, 物理相互作用
网络包含 5 093 个蛋白质和 24 743 组相互作用. 所
谓准确率是指, 某一蛋白质的已知功能中, 被正确预
测的功能所占的比例.

图 4 不同类型相互作用对预测的影响

Fig. 4 The impact of different interactions

统计结果中, 共享邻居是指在 PPI 网络中存在
相互作用的两个蛋白质间具有共同的邻居, 即边聚
集系数 (Edge clustering coefficient, ECC) 大于零.
从上述结果可以看出, 三种类型的准确率的区别非
常明显. 为此, 我们为共享结构域的相互作用授予最
高优先级, 共享邻居方式的优先级次之, PPI 网络中
没有共同邻居的物理相互作用的优先级最低.
与此同时, 我们前期的蛋白质复合物预测和关

键蛋白质识别的研究结果表明, 基于加权网络的预
测算法的性能要优于基于非加权网络的同种算法的

性能. 原因非常简单: 权值代表了相互作用的可靠
性, 加权网络比非加权网络能更加代表真实的相互
作用网络. 因此, 本文将进一步对多关系网络中的相
互作用加权.
蛋白质分子中, 肽链主键形成的二级结构相互

靠近可能形成二级结构的聚集体, 称为蛋白质结构

域. 对于较大的蛋白质分子, 其多肽链往往包含一个
以上的结构域, 而对于小分子蛋白质, 则是单结构域
的. 同一种结构域可能在多个蛋白质中出现, 分子进
化过程中常常通过结构域重组形成新的功能. 蛋白
质结构域是重要的蛋白质功能标志物, 与蛋白质功
能存在一定的联系. 因此我们认为, 两个蛋白质共享
结构域的概率越大, 他们共享功能的可能性越高, 两
者间相互作用的权值也就越高. 针对共享结构域的
相互作用, 我们利用共享结构域的数量与各自结构
域数量的比值描述该类型的相互作用的权值. 加权
计算方式如下所示:

P (vi, vj) =
|Di ∩Dj|2
|Di||Dj| (1)

其中, P (vi, vj) 表示蛋白质 vi 和 vj 共享结构域的

概率, Di 和 Dj 分别表示蛋白质 vi 和 vj 的结构域

集合, Di ∩ Dj 表示两个蛋白质共同的结构域构集

合. 若 Di 或 Dj 等于 0, 则权值简单地设置为 0. 针
对共享邻居的相互作用, 我们采用类似的、以共同邻
居数量刻画相互作用的可靠性, 其权值计算公式如
下:

P (vi, vj) =
|Ni ∩Nj|2

(|Ni| − 1)(|Nj| − 1|) (2)

P (vi, vj) 表示蛋白质 vi 和 vj 共享邻居的概率,
该概率计算公式是边聚集系数 (ECC)的变换.其中,
Ni 和 Nj 分别表示 vi 和 vj 的邻居节点集合. 至于
第三种情形, 没有共同邻居的物理相互作用, 本文只
是简单地将这种类型的相互作用的权值设置为 1.

本文采用虚拟化直观地展示了构造的多关系的

酵母相互作用网络, 如图 5 所示.
图 5 (a) 是输入的酵母相互作用网络, 由 1 412

个蛋白质和 3 004 组相互作用组成; 图 5 (b) 是构造
的多关系网络, 构建的多关系相互作用包括 1 412 个
蛋白质和 8 093 组相互作用. 对比图 5 (a) 和图 5 (b)
不难看出, 构建的多关系网络明显比原始 PPI 网络
稠密, 这是因为通过共结构域和共享邻居关系新增
了一部分相互作用. 图 5 (c) 是多关系网络的一个子
网的放大展示, 该图清晰地显示节点间的多元关系.

2 FPM算法

为了验证构建的多关系蛋白质网络的性能,
本文设计了一种基于多关系网络的功能预测算法

FPM. FPM 算法设计的目的在于: 1) 提高预测的
敏感性 (Sensitivity), 能够为更多的蛋白质预测功
能; 2) 提高预测的特异性 (Specificity), 减少预测的
功能中假阳性功能的数量. 算法的核心思想是, 遍历
某一蛋白质的邻居时, 只在优先级相同的边上游走
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图 5 构造的多关系蛋白质网络

Fig. 5 Constructed multi-relational interaction networks

访问, 而不是把与该蛋白质存在相互作用的所有蛋
白质作为候选蛋白质. 并且在遍历时, 永远从优先级
最高的边开始访问. 算法分为三个步骤:

1) 根据 PPI 网络的拓扑属性和蛋白质的结构
域信息, 构造多关系的相互作用网络.

2) 对于功能未知的某一蛋白质 u, 算法先在分
解得到的优先级最高的单关系网络中遍历功能已知

的邻居节点. 如果没有发现邻居节点, 则进入优先级
次之的网络中继续遍历, 直至形成候选邻居节点集
合. 如果三个网络遍历完毕都不能形成邻居节点集
合, 则表示该蛋白质无法通过算法进行功能注释.

3) 根据候选邻居节点集合, 产生候选功能集合,
并为功能评分、排序, 选取排名靠前的一定数量功能
作为未知功能的蛋白质功能. 如何从候选功能集合
中选取功能注释蛋白质成为影响功能预测算法性能

的关键之一. 针对功能选取, 现有算法主要采取两种
方式实现: 1)以 Zhang方法和DCS方法为代表,计
算蛋白质之间的相似性, 然后将相似性值最高的蛋
白质的所有功能赋予未知功能的蛋白质; 2) 以 NC
方法为代表, 由邻居节点的所有功能形成候选功能
集, 然后根据一定策略对集合中的功能评分、排序.
本文对已注释的蛋白质之间的功能重叠情况进行了

统计分析, 以便确定功能选取方案. 统计结果表明,
有超过一半的蛋白质对的功能重叠率介于 0.4和 0.6
之间, 重叠率超过 0.6 的蛋白质对仅占 11.99%. 基
于统计分析结果, FPM 算法采取第二种功能选取方
式, 即选择排名靠前的若干项功能注释蛋白质. 接下
来就需要确定候选功能的评分函数.
设 P = {p1, p2, · · · , pn} 是功能未知的蛋白质

u 的候选邻居节点集合, F = {f1, f2, · · · , fm} 是由
P 中所有蛋白质的功能形成的候选功能集合. 对于
F 中某一候选功能 fj, 其排名得分计算方法如下所
示:

Score(fj) =
n∑

i=1

P (u, pi)tij, t ∈ [1, n] (3)

其中, P (u, pi) 表示待预测功能的蛋白质 u 与蛋白

质 pi 间相互作用的权值; 若蛋白质 pi 包含功能 fj,
则 tij = 1; 否则, tij = 0. 算法将候选功能按照式
(3) 计算得到的分值降序排列, 然后从候选功能列表
中选取 S 项功能作为预测功能, 对蛋白质 u 进行功

能注释. S 的值将根据网络的拓扑结构信息[13] 确

定, 具体来讲就是根据 u 的邻居节点的功能数量确

定. 设 Num = {N1, N2, · · · , Nn} 是候选邻居节点
集合 P 中所有节点的功能数量构成的集合, 并且集
合中的数值已经按照从小到大的顺序排列. S 取值
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Num 集合的中位数, 具体计算方法如下所示:

S =





Nbn
2 c+1, N mod 2 = 1

Nn
2

+ Nn
2 +1

2
, N mod 2 = 0

(4)

3 实验结果与分析

酿酒酵母相互作用网络作为一种标准数据, 被
广泛应用于基于网络的蛋白质功能预测算法, 源
于它的蛋白质相互作用数据和功能注释数据是比

较完善和可靠的. 本文实验也将基于酿酒酵母相
互作用数据. PPI 网络数据源于 DIP[14] 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. 为充分验证算法的有效
性, 我们还基于 Krogan[15] 数据集简要对比分析了

FPM 算法和其他竞争算法的性能. Krogan 数据集
由 3 672 个蛋白质和 14 317 组相互作用组成. 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[16]. 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[17] 网站将蛋白质
格式从 UniProtKB[18] 转换为 Ensemble Genomes
Protein[19], 以便与 PPI 网络中蛋白质的格式匹配.
本文所用的结构域 (Domain) 数据从 Pfam 数据库
下载得到[20], 包含 1 107 个不同的结构域, 涉及 PPI
网络中的 3 056 个蛋白质.
为评估本文提出的 FPM 方法的性能, 我们从

多方面对比分析 FPM 方法与其他的经典功能预测
方法: Zhang[9]、DCS[10]、NC[1]、PON[11] 的预测结

果.
交叉验证是广泛采用的, 被用于评估蛋白质功

能预测算法性能的方法. 该方法人为地将网络中部
分蛋白质的功能注释去除, 并将这部分蛋白质作为
测试集, 而剩余的具有功能注释的蛋白质作为训练
集. 利用训练集中的功能信息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, 每
一轮仅有一个功能未知的蛋白质在测试集, 而剩余
的所有蛋白质在训练集中. 依次对所有的蛋白质进
行测试, 所有蛋白质预测结果的平均值将用于评估
预测算法的性能. 每一个在测试集中的蛋白质根据
在训练集中的蛋白质的功能, 被赋予具有各个功能
的可能性. 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. 预测结果的性能取决于预测
的功能与实际功能之间的匹配程度. 有两种广泛使

用的评价指标来衡量预测结果的好坏. 其中一个是
特异性 (Specificity, Sp), 它衡量的是在预测的功能
中有多少比例的功能与已知的功能之间能够匹配.
另外一个是敏感性 (Sensitivity, Sn), 它衡量的是已
知的蛋白质功能有多少能够与被预测的功能所匹配.
Specificity 和 Sensitivity 的形式化定义如下:

Sp =
TP

TP + FP
(5)

Sn =
TP

TP + FN
(6)

其中, TP (True positive) 表示的是预测的蛋白质功
能有多少能被已知的功能所匹配. FP (False posi-
tive) 表示的是预测的功能有多少不能被已知的功
能所匹配. FN (False negative) 表示的有多少已知
的蛋白质功能没有被预测的功能所匹配. 在预测过
程中, 选取的功能数量越多, 待预测蛋白质的功能
匹配数量越高, 即 Sp 越高, 但同时会导致 Sn 降低.
F measure 则能较好地反映算法的综合性能, 它是
Sp 和 Sn 的调和平均值, 计算公式如下所示:

F measure =
2× Sp× Sn

Sp + Sn
(7)

在本次实验选定的 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. 我
们首先分析 FPM 和其他 4 种对比方法对这 2 894
个蛋白质实施功能预测的整体性能, 图 6 是实验对
比结果. 图 6 显示了各种方法对 2 894 个蛋白质进
行功能预测的平均特异性、敏感性和 F measure 值.
2 894 个蛋白质中被 FPM、Zhang、DCS、NC 和
PON 5 种方法至少正确预测一个功能的蛋白质数
量分别为 1 407、801、1 118、1 626 和 566 个. FPM
的覆盖蛋白质数量比 Zhang、DCS 和 PON 分别提
高了 75.66%, 25.85% 和 148.59%.
从图 6 中可以看出, FPM 具有最高的特异性

(Specificity), 这意味着 FPM 算法预测的功能中

错误 (噪声) 功能所占比例最少. 敏感性 (Sensi-
tivity) 方面, FPM 比 Zhang、DCS 和 PON 分别
提高了 73.65%, 22.54 % 和 173.46%. 这说明, 相
比这三种经典的功能预测算法, FPM 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.
FPM 算法的敏感性低于 NC. 这是因为, FPM 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. 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
FPM 提高了 29.49%, 但是特异性却比 FPM 下

降了 192.92%. 就综合性能而言, FPM 方法的 F-
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measure 值分别比 Zhang、DCS、NC 和 PON 分别
提高了 61.27%、16.04%、91.34% 和 148%. 由此
可见, FPM 方法具有最高的综合性能.

图 6 各种算法综合性能对比

Fig. 6 Overall performance comparison of

various algorithms

由于 5 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, 对每一个蛋白质, 分别选取各种
预测方法的前 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
FPM、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 到 50, 对于不同K 值, 分别
计算各种方法的平均 F measure 值, 对比结果如图
7 所示.

图 7清晰地显示,当K 从 1增长到 50时, FPM
始终具有最高的平均 F-measure 值. 随着 K 值的

增长, FPM 方法的 F-measure 值虽然略微下降, 但
基本能维持在 0.32 左右, Zhang 方法和 DCS 方法
的 F-measure 值则下降非常明显. 综合分析图 7 和
图 5, 我们还可以发现一个有趣的现象: FPM 方法

和 PON 方法采用相同的功能数量选取策略, 但是
这种策略对各自的影响却不尽相同, FPM 方法能从
图 7 的 0.32 提升至图 5 的 0.35, 而 PON 方法的
F-measure 值则从 0.21 下降到 0.14. 换句话说, 这
种功能数量的选取策略反而抑制了 PON 方法的功
能预测性能.

我们在 Krogan 数据集运行本文提出的 FPM
算法和其他竞争算法. 表 1 是各种算法在 Krogan
数据集的运行结果.

从表 1不难看出,采用Krogan数据集时, FPM
算法依然具有最高的综合性能 (F measure).
综合上述分析可知, 相比其他几种功能预测算

法, FPM 算法具有最高的预测准确率, 这有力地说
明了本文构建的多关系蛋白质网络的可靠性. 本文
提出的算法中, 我们根据网络结构信息设置功能选
取策略, 为了验证该方式的有效性, 我们对比分析了
该策略与已有方法的功能选取策略. 本次实验中, 我
们用 NC 方法的功能选取策略替换现有的基于网络
结构信息的功能选取策略, 表 2 是对比结果.

图 7 不同K 值时各种算法的 F measure 对比

Fig. 7 Comparison of average F measure of various

algorithms under different K values

表 1 Krogan 数据集运行结果

Table 1 Results on Krogan dataset

算法 特异性 敏感性 F measure

FPM 0.317 0.342 0.329

Zhang 0.193 0.188 0.191

DCS 0.290 0.288 0.289

NC 0.120 0.421 0.186

PON 0.122 0.113 0.117

表 2 功能选取策略对预测结果的影响

Table 2 The influence of function selection strategy

功能选取策略 Sp Sn F measure

基于网络结构 0.331 0.373 0.350

基于 NC 方法 0.193 0.546 0.315

从表 2 可以看出, 采用原有的功能选取策略,
虽然敏感性比较高, 但是特异性和综合评估指标
F measure 明显低于基于网络结构信息的功能选取
策略. 实验结果验证了该方式的有效性.
此外, FPM 算法通过为不同类型的相互作用设

置不同的优先级的方式, 将多关系网络分解为多个
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简单的网络. 为了验证 FPM 设置的优先级的有效

性, 我们将尝试更改不同类型相互作用的优先级顺
序, 分别进行功能预测. 实验结果如表 3 所示.

表 3 优先级对预测结果的影响

Table 3 The influence of priority

数据集 优先方式 Sp Sn F measure

共享结构域 0.331 0.373 0.350

DIP 共享邻居 0.274 0.308 0.290

物理相互作用 0.120 0.493 0.193

共享结构域 0.317 0.342 0.329

Krogan 共享邻居 0.280 0.290 0.285

物理相互作用 0.128 0.432 0.197

从表 3 中可以看出, 在算法其他策略相同的情
况下, DIP 数据集中, 采用共享结构域优先方式预测
时的 F measure 分别比共享邻居优先和物理相互作
用优先两种方式提高了 20.69%和 81.35%; Krogan
数据集相应的提高比例为 15.4% 和 67%. 从而验
证了前述设置的相互作用优先级的有效性.

4 结论

存在大量未注释的蛋白质, 且相互作用数据包
含大量假阳性和假阴性. 为解决这个难题, 现有功能
预测方法整合 PPI 网络和多元的生物信息数据, 提
高功能预测的准确率和性能. 融入多元生物信息后,
蛋白质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. 简单合并多种
相互作用, 虽能增加预测的功能数量, 但同时增加了
假阳性功能的数量. 本文根据 PPI 网络的拓扑特性
和蛋白质的结构域信息构造具有多关系的蛋白质相

互作用网络, 并为不同类型的相互作用赋予不同的
优先级. 基于构造的多关系蛋白质网络, 本文提出
一种名为 FPM 的蛋白质功能预测方法. 通过对比
FPM 方法和其他经典的蛋白质功能预测算法的性

能, 验证了多关系蛋白质网络的有效性.
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