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♦生物医学信息计算♦

基于蛋白质相互作用网络的蛋白质复合物和功能模块预测算法
研究进展*

张锦雄1,2,钟 诚1,2**

(1.广西大学计算机与电子信息学院,广西南宁 530004;2.广西高校并行分布式计算技术重点实验室,广西南宁 530004)

摘要:蛋白质相互作用网络中的模块化结构通常对应于蛋白质复合物或者蛋白质功能模块。基于蛋白质相互

作用网络预测蛋白质复合物和功能模块不仅有助于理解生命有机体的细胞生物过程,而且可为探讨疾病的发

生、发展和治疗以及合理的药物开发提供重要的基础。本文通过回顾近二十年来基于蛋白质相互作用网络的

蛋白质复合物和功能模块预测算法研究的发展历程,按照静态蛋白质相互作用网络(SPIN)和动态蛋白质相互

作用网络(DPIN)两个方向分别梳理预测算法所涉及的方法和技术,同时归纳常用的数据集并分析所面临的问

题,为进一步研究提供有价值的参考。
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  蛋白质是组成生物有机体细胞、组织的重要成

分,是生命的物质基础,也是生命活动的执行者。虽

然有些蛋白质是以单体的形式发挥作用,但是大部分

生物有机体蛋白质是和伴侣分子或与其他蛋白质一

起发挥作用。在生命活动中,蛋白质及其相互作用是

必不可少的,它们是细胞进行一切代谢活动的基础。
蛋白质组学从整体角度分析细胞内动态变化的蛋白

质组分、表达水平与修饰状态,了解蛋白质相互作用

与联系,揭示蛋白质功能与细胞生命活动规律。在后

基因组时代,揭示蛋白质相互作用关系、建立相互作

用关系网络图,并从中挖掘功能子结构和预测蛋白质

功能,已成为蛋白质组学研究的热点。

  随着酵母双杂交(Y2H)[1]技术、串联亲和纯化􀆼
质谱 (TAP􀆼MS)[2]技 术 和 蛋 白 质 芯 片 (Protein

 

Chip)[3]技术等高通量实验技术的飞速发展,研究人

员掌握了大量的蛋白质相互作用(Protein􀆼Protein
 

Interaction,PPI)数据。同时,基于上述湿式实验室

技术产生的PPI数据,研究人员利用计算机手段进

一步推断出更多的PPI数据,这些推断出来的PPI
数据和经实验核实的PPI数据共同被收录在开放数
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据库中。目前,收录PPI数据的开放数据库有酵母

蛋白质组数据库(YPD)[4]、慕尼黑蛋白质序列信息

数据库(MIPS)[5]、分子交互数据库(MINT)[6]、相互

作用 数 据 库(IntAct)[7]、相 互 作 用 蛋 白 质 数 据 库

(DIP)[8]、生物分子交互网络数据库(BIND)[9]、生物

网格数据库(BioGRID)[10]、人类蛋白质参考数据库

(HPRD)[11]、人类蛋白质交互数据库(HPID)[12]和果

蝇蛋白质交互数据库(DroID)[13]等。此外,数据库

Stitch[14]和
 

STRING[15]还提供文本挖掘分析服务。
这些开放数据库收录的PPI数据为分析挖掘蛋白质

复合物及功能模块提供了基础。

  蛋白质及其相互作用可用蛋白质相互作用网络

PPIN表示。而PPIN可用无向简单图(Graph)来建

模。一个无向简单图可表示为G=(V,
 

E),其中V
表示结点集,E 表示结点间连接的边集,即E={(i,

j)|i,j∈V}。蛋白质相互作用网络图的结点表示蛋

白质,边表示蛋白质相互作用。将PPI数据建模为

蛋白质相互作用网络后,则可利用图理论对蛋白质相

互作用网络进行深入分析,以揭示生物过程中蛋白质

复合物、功能模块的拓扑结构特征和功能组织机理。

  蛋白质复合物是在细胞内生物过程中同时同地

物理绑定彼此的蛋白质组,它对应蛋白质相互作用网

络中具有生物学意义的功能子图。蛋白质功能模块

则是参与某一特定生物过程的全体蛋白质,其中的蛋

白质可以在不同时间不同场所相互作用[16]。在过去

二十多年里,基于蛋白质相互作用网络预测蛋白质复

合物和功能模块的算法层出不穷。随着 AI技术的

发展和注入,蛋白质复合物和功能模块预测必将迎来

新一轮的研究热潮。

1 蛋白质复合物和功能模块预测算法

  按照历史发展脉络,蛋白质复合物和功能模块预

测算法的研究先后形成两个并存发展方向:静态蛋白

质相互作用网络(SPIN)方向和动态蛋白质相互作用

网络(DPIN)方向。随着研究的深入,蛋白质复合物

和功能模块的生物特性及其在蛋白质相互作用网络

中的拓扑特征不断被用于预测算法中。稠密连接和

核心􀆼附件结构是蛋白质复合物和功能模块在蛋白质

相互作用网络中呈现出的基本拓扑特征,而蛋白质复

合物和功能模块预测算法所利用的生物特性有基因

共表达、蛋白质共定位、基因本体(GO)相似性、互斥

相互作用、结构域相互作用等。下面将围绕拓扑特征

和生物特性回顾基于静态蛋白质相互作用网络的复

合物预测算法。

1.1 基于SPIN的蛋白质复合物预测算法

  在静态蛋白质相互作用网络中,蛋白质复合物呈

现稠密连接的特征,这是其在静态蛋白质相互作用网

络中的基本特征。因此,早期预测蛋白质复合物的算

法大多数依靠蛋白质复合物的拓扑特性挖掘稠密连

接子图,并以此作为蛋白质复合物。为进一步提高预

测的准确性,不同的生物学特征陆续被引入预测算法

设计策略中。

1.1.1 基于复合物拓扑特征的SPIN蛋白质复合物

预测算法

  有研究基于“团”的概念设计算法,在蛋白质相互

作用网络中预测蛋白质复合物[16􀆼21]。为发现蛋白质

网络中稠密连接子图,Spirin等[16]利用极大团枚举、
超 顺 磁 性 聚 类 (Super

 

Paramagnetic
 

Clustering,

SPC)和蒙特卡洛(Monte
 

Carlo,MC)等方法来预测

蛋白质复合物/功能模块。由于缺少时空信息,Spi-
rin等[16]预测的结果无法区分复合物和功能模块。

Liu等[17]基于极大团的概念提出聚类算法CMC,该
方法首先使用深度优先搜索DFS策略枚举所有的极

大团,然后对搜索得到的团打分并按降序排列,最后

将两个重叠团中的低分团合并到高分团中,以获得稠

密连接的大子图来生成复合物。CMC的打分机制使

得算法对随机噪声交互具鲁棒性,从而提高其预测蛋

白质复合物的能力。众所周知,搜索极大团是NP􀆼难
(Non􀆼deterministic

 

Polynomial
 

time􀆼Hard,NP􀆼
hard)问题,所以枚举极大团的算法仅适用于小规模

且稀疏的蛋白质相互作用网络。为获得可靠的蛋白

质相互作用网络,Chua等[18]提出蛋白质复合物预测

算法PCP,该算法利用功能相似度(Functional
 

Simi-
larity,FS)过滤低权值直接相互作用并引入高权值间

接相互作用,以改善蛋白质相互作用网络,并在以这

种方式修改的蛋白质相互作用网络中获得较好的复

合物预测精度。与上述算法不同的是,局部团合并算

法LCMA基于稠密连接图搜索局部团,然后合并局

部团以预测蛋白质复合物,该方法对不完整交互数据

不敏感,并能平衡查全率(Recall)和查准率(Preci-
sion),可以获得较高的F值(F􀆼Measure)和效率[19]。
考虑交互的不完整,DECAFF算法将搜索极大团松

弛为搜索局部稠密邻域[20]。相比而言,DECAFF算

法的整体性能优于LCMA算法。PE􀆼WCC算法以

最大团作为复合物的核心,添加与核心蛋白质连接数

达自身连接度一半以上的蛋白质,最后形成复合
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物[21]。虽然该算法能以较高准确度预测更多新复合

物,但是对交互数据的可靠性评估会带来额外的时间

开销。

  基于功能关联的思想,可以使用种子扩展策略设

计算法来预测蛋白质复合物。MCODE算法始于高

权重结点,以顶点权百分率VWP扩展结点来形成初

始聚类,并删掉密度低的子图以生成重叠聚类[22],但

MCODE算法产生的重叠聚类数量较少且规模较大。

DPClus算法同样选择高权重结点作为种子,扩展能

维持一定稠密度水平的外部高连接度结点以形成聚

类,从而在蛋白质相互作用网络中预测蛋白质复合

物[23]。与 MCODE算法类似,ClusterONE算法[24]

始于选定的种子蛋白质并采用贪心策略扩张分组,以
获得内连接比例高的聚类,在合并高度重叠的分组后

产生蛋白质复合物。由于考虑重叠复合物,Clus-
terONE算法获得的结果质量比 MCODE算法更好。
同样地,为维持一定的稠密度水平,SPICi算法以边

为种子,按贪心策略扩展高支持度顶点以形成聚类。

SPICi算法的快速性使其能很好地适应规模渐增的

稠密功能性生物网络,但缺点是不能检测重叠聚

类[25]。PROCODE算法采用贪心策略扩展最大共邻

边以产生初始聚类,然后合并初始聚类以产生维持一

定稠密度水平的蛋白质复合物[26]。Wang等[27]在提

出的ClusterM 算法中考虑拓扑特性和算法可扩展

性,整合网络拓扑结构和蛋白质序列相似性信息,以
识别多物种蛋白质相互作用网络中的保守蛋白质复

合物。

  马尔可夫聚类(MCL)算法以模拟网络流的随机

游走方式,对网络转换概率矩阵交替地执行扩张和膨

胀操作,以强化稠密连接区域的网络流,弱化稀疏连

接区域的网络流,从而实现网络流随机游走概率的分

配与分化,最终根据不同的概率完成图的划分并达到

聚类的目的[28]。Brohee等[29]指出,MCL算法因对

图变化具有显著鲁棒性且使用参数相对较少而广为

流行。Vlasblom等[30]、R􀆼MCL[31,32]、SR􀆼MCL[33]和

F􀆼MCL[34]对PPI网络的(加权)邻接矩阵交替地执行

扩张和膨胀操作,以实现PPI网络的划分,从而预测

蛋白质复合物和功能模块。

  酵母复合物在蛋白质相互作用网络中呈现核心􀆼
附件结构(Core􀆼attachment

 

structure)特征,其核心

是指构成复合物中心单元的稠密连接功能性蛋白质,
而附件则是指围绕在核心蛋白质周围并协助参与相

应生物过程的蛋白质[35]。Ahmed等[36]提出一个与

“核心􀆼附件结构”同义的术语“核心􀆼外围结构”,并指

出蛋白质复合物由核心和外围两部分组成:核心部分

是一个稠密连接区域,该区域的蛋白质彼此高度连

接,而外围部分则是与核心连接较弱的蛋白质。文献

[37􀆼41]根据核心􀆼附件结构特性预测蛋白质复合物。

Leung等[37]提出的CORE算法按两蛋白质共邻数确

定共核心概率并形成双蛋白核心,随后迭代地合并双

蛋白核心、三蛋白核心等,依次类推以生成相互不重

叠的蛋白质核心集,最后将与半数核心蛋白质交互的

附件蛋白质添加到核心中以形成复合物。COACH
算法首先确定高连接度结点,并从其稠密邻域中选定

结点作为蛋白质复合物核心,然后用类似于CORE
算法的方式将附件添加到核心中,从而获得蛋白质复

合物[38]。不同于CORE算法,COACH算法产生的

不同复合物核心存在重叠。MCL􀆼CAw 算法利用

MCL能划分网络的特点,将 MCL检测到的稠密区

域作为蛋白质核心,然后选择与核心连接度高的结点

作为附件进行添加,以生成蛋白质复合物[39,40]。由

于不同蛋白质核心的外围存在相同的蛋白质,所以

MCL􀆼CAw算法有可能将相同的附件蛋白质添加到

不同的蛋白质核心中,从而允许形成重叠复合物。

Peng等[41]提出的 WPNCA算法根据核心􀆼附件结构

并采用加权页序􀆼蚕食策略,首先选择排序靠前的m
个顶点来形成稠密连接子图,然后以形成的稠密连接

子图作为核心,继而添加与核心有足够强相互作用的

附件蛋白质,最终获得可能重叠的蛋白质复合物。通

过利用核心􀆼附件结构,上述几种蛋白质复合物预测

算法在F􀆼Measure指标上获得不同程度的提高。

1.1.2 基于生物学特征加权的SPIN蛋白质复合物

预测算法

  复合物在蛋白质相互作用网络中对应于具有生

物功能的拓扑子结构,因此在算法中可以融合基因本

体(GO)[42]功能标注、基因表达和蛋白质亚细胞定位

等生物学数据以预测蛋白质复合物。

  RNSC算法用基于GO功能标注的功能同质度、
聚类规模和密度3个指标,对被划分的子网进行筛

选,并预测蛋白质复合物[43]。但由于策略过于简化

且不完善,RNSC算法无法预测功能同质程度低的已

知复合物。相互作用蛋白质间基于GO功能标注的

相似性和共邻数在 OIIP算法中被用于加权蛋白质

相互作用网络,从而使得蛋白质复合物预测算法具有

较高的精确度,并获得较高的F􀆼Measure指标[44]。

Price等[45]分析比较6种预测算法在基于 GO功能
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标注相似性加权的蛋白质相互作用网络中预测蛋白

质复合物的优劣,结果表明绝大多数算法在经GO相

似性加权后的蛋白质相互作用网络中能较准确地预

测蛋白质复合物。

  编码相互作用的蛋白质的基因有着相似的基因

表达谱。同样地,编码复合物中蛋白质的基因更可能

有相似的基因表达谱[46]。因此,根据基因表达数据

的相似性可以推断蛋白质功能,也可用于预测蛋白

质􀆼蛋白质交互[47􀆼49]。Feng等[50]和Tang等[51]利用

基因表达数据研究复合物预测算法。GFA算法使用

微阵列基因表达数据加权蛋白质,并保持一定的密度

水平预测蛋白质复合物[50]。但GFA算法为提高预

测性能而采用的多微阵列样本措施,使得算法在规模

大而稠密的蛋白质相互作用网络中运行比较耗时。

CMBI算法使用基因表达数据计算蛋白质间的皮尔

森相关系数,再组合边聚类系数加权蛋白质相互作用

网络,然后采用种子扩展策略检测蛋白质复合物,所
预测的蛋白质复合物具有均衡的查准率和查全率,并
有较高的F􀆼Measure[51]。

  在细胞中,蛋白质是在特定的亚细胞定位中发挥

其生物学功能[52,53],而 UniProt数据库存储有蛋白

质亚细胞定位数据[54,55]。SMILE算法[56]利用蛋白

质亚细胞定位数据构造亚细胞蛋白质相互作用子网,
在检测出蛋白质功能模块后与蛋白质复合物对比,在
敏感度Sn、阳性预测值PPV及精度Acc指标上胜过

ClusterONE算法[24]和 MCL算法[28]。Cheng等[57]

则把蛋白质亚细胞定位数据集成至SPIN中以构造

共定位蛋白质网络CLPIN,并进一步结合拓扑重叠

特征构造局部拓扑重叠蛋白质网络LTOPIN,随后

在LTOPIN上取得优越的蛋白质复合物预测性能。
蛋白质亚细胞定位数据提供蛋白质及其相互作用的

空间信息,在设计蛋白质复合物和功能模块预测算法

时使用该数据是必要且值得深入研究的[58]。

  此外,Rehman等[59]分析计算氨基酸的出现频

度来提取复合物中蛋白质的生物学特征,并结合13
个拓扑结构特征来预测蛋白质复合物。Liu等[60]运

用GO功能标注、结构域相互作用、基因共表达和

STRING数据库的蛋白质相互作用可靠性得分来分

析6个蛋白质相互作用网络的生物学特征,并比较这

些生物学特征对6个复合物检测算法的影响。Ab-
dulateef等[61]基于基因表达数据和GO功能标注构

造局部微调策略,提出优化的辅助启发模型来搜索边

界内外局部空间,以提高进化算法检测复合物的可靠

性,并收敛获得更多的可靠解,以提高复合物预测准

确性。蛋白质复合物由多个蛋白质组成,其中蛋白质

间的关系是一种群体关系,因此Zhang等[62]利用

GO功能标注、基因表达和蛋白质亚细胞定位等生物

特征数据,从群体关系的角度量化判定复合物中蛋白

质的功能相似、联合共定位和联合共表达,并在精确

匹配数、综合得分及生物显著性上优于对比算法。

Younis等[63]提出一个新的序列前向特征选择算法

SFFS,该算法提取13个在蛋白质相互作用网络中呈

现出的拓扑特征和150个氨基酸序列特征以预测蛋

白质复合物,并在查准率、查全率及F􀆼Measure上胜

过对比算法。

  在蛋白质相互作用网络中仅利用拓扑特征不足

以准确预测蛋白质复合物。前述融合的方法利用

GO功能标注、基因表达和蛋白质亚细胞定位等生物

特征数据加权蛋白质间二元关系,在一定程度上提高

了预测精度。但是,针对蛋白质复合物的群体关系特

性,更应从群体关系的角度量化判定复合物中蛋白质

的功能相似、联合共定位和联合共表达等特征。

1.1.3 融合蛋白质结构域相互作用的SPIN蛋白质

复合物预测算法

  蛋白质物理地相互作用是通过蛋白质结构域相

互作用 DDI
 

(Domain􀆼Domain
 

Interaction)来实现

的[64]。Jung等[64,65]使用蛋白质结构域交互界面残

基数据,根据蛋白质结构域相互作用的互斥性或竞争

性提出蛋白质互斥相互作用 MEIs
 

(Mutually
 

Exclu-
sive

 

Interactions)的概念,在排除互斥或竞争的蛋白

质相互作用后构造同时相互作用蛋白质网络,从而在

预测蛋 白 质 复 合 物 时 排 除 互 斥 相 互 作 用。
 

Jung
等[64,65]利用蛋白质相互作用的相容性确保复合物中

蛋白质相互作用是同时发生而不是分时出现的。如

果预测复合物中蛋白质的每一个结构域仅为一个蛋

白质相互作用所使用,那么所预测的复合物很可能形

成一个真的蛋白质复合物[66,67]。因此,Ozawa等[68]

在排除结构域竞争的基础上,基于一个DDI支持一

个PPI的假设,运用二元整数规划搜索DDIs的最佳

组合来核实预测的蛋白质复合物是否为真复合物,并
将来源于公共数据库的高置信DDI数据用于蛋白质

复合物预测算法的后处理阶段,使复合物预测算法获

得两倍精度的提高和超过25%的性能改善。基于同

样的假设和复合物预测流程,Ma等[69]增加DDI预

测阶段,然后按最大匹配问题求解DDI的最佳组合,
从而获得比 Ozawa等[68]更多的DDI和更高的查全
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率、查准率。由此可见,从结构域竞争引起的蛋白质

互斥相互作用 MEIs到最佳组合或最大匹配实现

DDI支持的PPI,无论是预处理还是后处理,结构域

相互作用DDI数据都对蛋白质复合物的准确预测起

促进作用。

  综上所述,从静态蛋白质相互作用网络的拓扑结

构来看,蛋白质复合物具有稠密连接、核心􀆼附件结构

等特征;从生物学角度来看,复合物的形成需要相互

作用的蛋白质满足共定位、共表达、DDI支持和GO
功能标注等基本条件。

1.2 基于SPIN的蛋白质功能模块预测算法

  蛋白质功能模块预测算法的研究也经历着丰富

的发展过程,采用了与复合物预测算法类似的策略。
与蛋白质复合物不同的是,构成功能模块的蛋白质及

其相互作用没有同一时空约束。预测蛋白质功能模

块的算法主要有基于图聚类的算法、基于层次聚类的

算法、基于流模拟的算法和基于群智能聚类算法等。

1.2.1 基于图聚类预测SPIN蛋白质功能模块算法

  为发现蛋白质相互作用网络中稠密连接子图,

Spirin等[16]提出3种经典算法。使用团枚举的算法

受到蛋白质相互作用网络数据不完整的限制,超顺磁

性聚类SPC算法和蒙特卡洛 MC算法则可用于预测

功能模块。Adamcsek等[70]在所提的Cfinder算法

中首先定义k􀆼团和双k􀆼团的概念,并进一步定义k􀆼
团链,然后利用团渗透预测k􀆼团,最后组合邻接k􀆼团
形成双k􀆼团继而形成k􀆼团链,最终实现功能模块检

测。该算法能准确检测出重叠功能模块,但过高的紧

密连接条件导致某些符合条件的功能模块无法被检

测。Jia等[71]利用团松弛技术和2􀆼club结构[72]对功

能模块进行建模,然后按功能模块拓扑结构的属性与

作用之间的关系预测功能模块。SCAN算法将大于

指定阈值的两个蛋白质共邻相似性定义为结构可达,
然后将多个彼此结构可达的蛋白质结点称为核心结

点,最后反复添加可达结点到核心结点来扩展聚类以

形成功能模块[73]。Abdullah等[74]将功能模块检测

分数据预处理、团预测和最近邻搜索3个阶段进行:
数据预处理阶段删除蛋白质相互作用网络中的自环

和冗余交互;团预测阶段运用扩展方法获得功能富集

蛋白质团;最近邻搜索阶段基于聚类系数计算模块密

度,搜索与团相连且最近邻的蛋白质并加以添加,从
而获得功能模块。该算法能查找到数量相当的重叠

模块。Chen等[75]运用社区模块度递增策略扩展蛋

白质结点来形成初始社区,然后以功能性内聚测量为

指标,合并初始社区形成聚类,从而获得结构模块化

和功能性内聚兼具的蛋白质功能模块。NCMine算

法按照核心􀆼外围结构,对经加权的结点使用结点度

中心性指标提取近似完全子图作为功能模块[76]。

Manners等[77]提出一个基于种子扩展策略的聚类算

法,该算法使用相对关联得分量化基因功能同形度,
构造加权共表达网络,并检测阿兹海默症共表达网络

中本质重叠的功能富集调控模块。TICONE算法使

用基因表达数据分析计算皮尔森相关系数,然后聚类

蛋白质相互作用网络中基因表达模式相似的蛋白质

结点,以预测功能富集的功能模块[78]。Shen等[79]用

密度模块度取代全局模块度以评估一个功能模块内

的紧密程度,并提出ADM算法。该算法克服模块屏

障在模块间移动结点,并分析计算移动结点与模块的

内外关联度来决定被移动结点的模块归属,然后以最

大化密度模块度为目标划分网络,最终检测蛋白质功

能模块。He等[80]基于核心􀆼附件结构提出一个贪心

搜索算法GSM􀆼CA,该算法基于边权值和核心结点􀆼
附件结点判断准则,以最高权值边为种子并采用贪心

策略添加核心结点,然后添加附件结点以形成功能模

块。GSM􀆼CA算法虽然具有高检测精度但是耗时,
为此He等[80]进一步提出改进算法 GSM􀆼FC,该算

法仅需对边遍历一次以划分功能模块,使得其在保持

与GSM􀆼CA算法同样高预测精度的同时显著减少计

算时间。Jeong等[81]运用的图熵GE算法按照种子

扩张过程,采用贪心策略最小化熵以优化子图模块来

搜索局部最优聚类,最终形成功能模块。GE算法独

立搜索聚类的过程能获得重叠功能模块,且在功能模

块的预测精度和同质性的比较中优于对比算法。

Zhao等[82]提出进化算法ECTG,通过组合拓扑系数

和基因表达模式相似性,将蛋白质相互作用网络分解

为紧密连接的子图以识别功能模块。Ying等[83]基

于解旅行商问题算法LKH 组合GO功能标注提出

一个新预测模型LKHM,该模型首先用基于邻域的

CD􀆼distance加权PPI网络,然后用分治法求最短周

游路径形成模块,最后合并GO相似模块并删除低密

度模块以检测功能模块。模型LKHM 继承了LKH
低时间复杂度、高精度和高鲁棒性的优点,以最大化

内聚度和分离度为目标检测功能内聚模块。

  从团、团链、团松弛到聚集系数、功能内聚、结点

度中心性、密度模块度、图熵、种子扩展等概念、指标

及策略,上述算法将网络局部拓扑特征用于聚类以实

现功能模块预测。
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1.2.2 基于层次聚类预测SPIN蛋白质功能模块

算法

  基于层次聚类的预测算法可对给定SPIN中的

蛋白质结点集按拓扑模块性和生物功能性进行层次

分解,直至实现功能内聚的模块化聚类为止,其具体

实施过程可分为凝聚[84]和分裂[85]两种方案。MINE
算法是一个凝聚式层次聚类的预测算法,它使用修正

顶点加权策略并考虑网络模块度,通过在聚类扩张过

程中避免伪邻结点的干扰,以确定模 块 边 界[86]。

UVCluster是基于距离的凝聚式层次聚类的预测算

法,它基于最短路径计算两个蛋白质之间的距离,然
后通过逐渐凝聚过程迭代地合并蛋白质以形成聚类

并预测蛋白质 功 能 模 块[87]。Jerarca套 件 是 UV-
Cluster的扩展版,它融合RCluster算法和SCluster
算法计算加权距离,并采用系统进化树算法 UPG-
MA[88]和Neighbor􀆼Joining

 [89]构建树状层次图,在蛋

白质相互作用网络转换成树状层次图后,根据连接分

布给出树状层次图的最优划分[90]。Wang等[91]提出

的快速层次聚类算法 HC􀆼PIN按凝聚方案聚类以发

现蛋白质相互作用网络的功能模块,该算法针对

无/加权的SPIN计算边聚类值,按贪心策略检查聚

类值高的边,根据内聚度将边关联的结点以凝聚方式

聚类。HC􀆼PIN算法对假阳性交互不敏感,所发现的

功能模块层次与GO层次大致对应,且能发现低密度

的功能模块,因此能适应较大规模的蛋白质相互作用

网络。

1.2.3 基于流模拟聚类预测SPIN蛋白质功能模块

算法

  TRIBE􀆼MCL算法是一个以 MCL原型为基础

的功能模块检测算法,它使用序列相似度计算随机游

走概率,利用交替执行的扩张和膨胀操作,增强密集

连接区域内网络流的分布,并削弱跨密集连接区域网

络流,以划分蛋白质相互作用网络,从而实现蛋白质

功能模块预测[92]。Gu等[93]提出的 MLS算法采用

连接相似度矩阵量化蛋白质相互作用的关联强度,并
利用马尔可夫聚类机制分化关联强度,从而划分连接

相似度矩阵以预测功能模块。Hwang等[94]首先对

蛋白质相互作用网络中每个蛋白质扰动后的信号传

导行为建模为动态信号传导模型,该模型合理集成了

反应率、蛋白质浓度和交互化学当量,随后组合动态

信号传导模型和图拓扑设计STM 算法。该算法基

于簇的相似性迭代地合并高度互连的蛋白质簇以形

成聚类,从而以较低的放弃率兼顾检测小而稠密或大

而稀疏的生物学相关功能 Gu模块。CASCADE算

法用蛋白质之间的准全路径取代最短路径从而发展

了STM的思想,继而在整个蛋白质相互作用网络中

传播分配结点的出现概率[95]。CASCADE算法继承

STM算法的优点:以较少的放弃率检测小而稠密或

大而稀疏的生物学相关功能 Gu模块。Inoue等[96]

提出的ADMSC算法将蛋白质相互作用网络聚类作

为扩散过程中的随机游走问题来分析求解,该算法使

用几何映射后的结点间角度距离来度量结点间相似

度,为适应网络异构性引入幂因子构造可调整扩散矩

阵,并利用矩阵分解划分蛋白质相互作用网络,以预

测蛋白质功能模块。

1.2.4 基于群智能聚类预测SPIN蛋白质功能模块

算法

  基于以下事实———具有短距离的两个蛋白质靠

近的可能性很大,Sallim 等[97]提出一个蚁群聚类预

测算法 ACOPIN,该算法首次将蚁群算法运用于蛋

白质相互作用网络的功能模块检测。Ji等[98]运用蚁

群算法结合功能信息和拓扑特征,以检测蛋白质相互

作用网络中的功能模块。然而,蚁群算法易陷于早熟

的缺点会影响功能模块检测的结果。因此,在Ji
等[98]的研究基础上,Ji等[99]组合蚁群优化策略和多

智能体进化策略提出 ACO􀆼MAE算法,该算法在搜

索可行解空间时自适应扩展子空间以删除局部最优

解,从而在检测功能模块过程中克服早熟的不足。Ji
等[100]提出的 ACC􀆼FMD算法以高聚类系数蛋白质

为蚁群种子结点,基于蚁群概率模型将蛋白质添加到

相应聚类中,通过更新相似度函数对每次迭代的最佳

聚类结果进行信息遗传。Yang等[101]提出的BFO􀆼
FMD算法利用细菌觅食的5个优化机制:趋化、结
合、繁殖、消除和分散,以检测蛋白质相互作用网络中

的功能模块,且在确保收敛速度的同时获得较高的准

确性。基于蛋白质相互作用网络结点间的最短路径,

Zheng等[102]在一个简化的群体优化算法SSO中分

割和 过 滤 搜 索 最 短 路 径,以 生 成 功 能 模 块。Lei
等[103]基于传播机制提出一个人工蜂群聚类算法

ABC以检测蛋白质相互作用网络中的蛋白质模块。

HFADE􀆼FMD是一个差分进化策略与烟花算法相结

合的混合算法,它基于标签传播机制并按拓扑和功能

信息初始化烟花个体为候选功能模块,然后运用烟花

算法的爆炸操作和差分进化算法的变异、交叉、选择

策略迭代地搜索较佳的功能模块划分[104]。

  综上所述,基于图聚类功能模块预测算法侧重于
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利用拓扑结构的稠密特征发现功能模块;基于层次聚

类算法以蛋白质间相似性度量为基础,迭代合并相似

蛋白质形成功能模块;基于流模拟聚类算法以流的分

布差异来发现拓扑结构的稠密区域,通过划分SPIN
来生成功能模块;基于群智能聚类算法模拟群智能体

行为搜索可行解空间,以检测功能模块。以上几种聚

类算法都在各自理论模型下预测结构性模块,但蛋白

质功能模块并不完全遵循拓扑结构模块化的特点。
这些聚类算法提出不同的蛋白质相似性度量方法,并

以不同的方式融入蛋白质功能信息,以提高功能模块

的预测精度,但如何预测生物相关性显著的蛋白质功

能模块尚待深入研究。

  如图1所示,按编年史方式,可将基于静态蛋白

质相互作用网络SPIN预测算法的研究划分为3条

并行时间线:预测SPIN 中的蛋白质复合物(PPC􀆼
SPIN)、预 测 SPIN 中 的 蛋 白 质 功 能 模 块(PFM􀆼
SPIN)、预测 SPIN 中 的 蛋 白 质 复 合 物/功 能 模 块

(PPC/FM􀆼SPIN)。

图1 静态蛋白质相互作用网络复合物和功能模块预测算法研究的3条并行时间线
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1.3 基于DPIN的复合物和功能模块预测算法

  细胞周期或细胞响应环境刺激都会引发不同的

生物过程,在此过程中蛋白质会根据功能的需要参与

蛋白质复合物的装配和解配[105]。当前开放数据库

中的蛋白质相互作用数据是在不同的时间、地点、条
件下产生的,这些蛋白质相互作用数据仅说明蛋白质

之间存在相互作用,却没有说明这些相互作用在何时

何地发生。事实上,蛋白质之间的相互作用是随时空

环境变化而呈动态性[106]。
  大量的PPI数据集由于缺乏时空信息而无法反

映蛋白质相互作用的动态性。如何描述蛋白质相互

作用网络的动态行为以及同时出现的蛋白质交互,成
为蛋白质复合物和功能模块预测算法首要解决的问

题。众多研究者将时序基因表达数据与蛋白质相互

作用网络组合,从而引入时间因素;而蛋白质亚细胞

定位数据与蛋白质相互作用网络组合则使空间因素

得以引入[58]。De
 

Lichtenberg等[107]使用这两类数

据研究酿酒酵母细胞周期内蛋白质复合物的变化,结

果发现蛋白质复合物具有即时装配、即时合成、动态

调控等瞬时行为,且几乎所有的蛋白质复合物均包含

动态和静态亚基。Han等[108]在酵母蛋白质相互作

用网络中发现两种中心蛋白质:party
 

hub蛋白质和

date
 

hub蛋白质,其中party
 

hub蛋白质在模块内同

时与大多数蛋白质交互而起作用,而date
 

hub蛋白

质为实现特定生物过程在不同时间或地点与蛋白质

绑定并形成蛋白质组。
 

Mucha等[109]介绍一个可用于

时间相关、多尺度且含任意多幅网络的动态网络社区

预测流程,其中每幅网络代表一个特定时间点的网

络。Party
 

hub蛋白质可从每幅蛋白质相互作用网络

中预测出来,而通过考虑时序多幅蛋白质相互作用网

络可预测出date
 

hub蛋白质。因此,通过检查被检

测出来的社区是否在某幅蛋白质相互作用网络中,则
有可能从蛋白质相互作用网络中区分出蛋白质复合

物和功能模块[108]。
  综上所述,构建动态蛋白质相互作用网络DPIN
能在一定程度上反映细胞系统中蛋白质及其相互作
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用的动态性,所以基于DPIN预测蛋白质复合物和功

能模块比基于SPIN更具优势。构建DPIN为设计

蛋白质复合物和功能模块预测算法开辟了新的思路

与方向。

  基于DPIN预测蛋白质复合物和功能模块的算

法研究分为两个步骤:第一步是构建动态蛋白质相互

作用网络DPIN,第二步是设计从构建的DPIN中预

测蛋白质复合物和功能模块的算法。

1.3.1 动态蛋白质相互作用网络DPIN构建算法

  在一个细胞生命周期内,随着基因表达的时序关

停,基因编码的蛋白质也时序地表现活性[110]。因此

确定蛋白质表现活性的时间,即所谓的活跃时间点,
是构 造 动 态 蛋 白 质 相 互 作 用 网 络 的 关 键。Tang
等[111]在构造时间过程蛋白质相互作用网络(Time

 

Course
 

Protein
 

Interaction
 

Network,TC􀆼PIN)时,采
用全局阈值过滤3个连续代谢周期中的非活跃酵母

蛋白质。相比于静态蛋白质网络SPIN和伪随机网

络,在TC􀆼PIN上运用 MCL算法[28]识别出的蛋白质

复合物数量更多、生物意义更显著。针对采用全局阈

值难以适应不同物种表达水平差异的问题,Wang
等[112]提出3􀆼sigma阈值原则以确定每个蛋白质的活

跃时间点,构造动态蛋白质相互作用网络DPIN,然
后运用算法 MCL[28]、CPM[113]和Core[37]从DPIN中

识别蛋白质复合物。Shen等[114]指出3􀆼sigma阈值

原则的过高阈值将有可能过滤基因表达水平不低的

蛋白质,于是通过使用偏差度方法,构造(加权)时间

演进蛋白质相互作用网络TEPIN和 WTEPIN,然后

运用算法ClusterONE[24]、MCL[28]和CAMSE[115]检
测时序蛋白质复合物。Xiao等[116]提出使用k􀆼sigma
阈值原则过滤基因表达谱噪声数据,以确定蛋白质活

跃时间点,继而构造噪声过滤活跃蛋白质相互作用网

络NF􀆼APIN,最后运用 MCL算法[28]从 NF􀆼APIN
中检测蛋白质复合物。

  上述研究均提出构造动态蛋白质相互作用网络

的方法,但是这些方法有可能会忽略一些蛋白质相互

作用。王希等[117]在不丢失蛋白质相互作用的前提

下,删除那些表达水平低的活跃时间点,从而构造蛋

白质相互作用全覆盖的动态蛋白质网络。这种方法

不需要设置阈值,使蛋白质相互作用数据得以最大限

度地保留,但有可能丢失多次出现的蛋白质相互作

用。无论如何,构造动态蛋白质相互作用网络是建模

细胞系统中蛋白质动态的有效手段。关于动态蛋白

质相互作用网络DPIN的构建方法及应用可参阅文

献[58,118,119]。

1.3.2 基于DPIN的蛋白质复合物预测算法

  针对蛋白质相互作用网络的动态性,一些学者首

先研究动态蛋白质网络的构造,然后设计基于动态蛋

白质相互作用网络的蛋白质复合物预测算法。Li
等[120]构建时间序列子网 TSNs并运用所提出的

TSN􀆼PCD算法从中识别蛋白质复合物,然后基于识

别的复合物构建复合物􀆼复合物交互网络,最后设计

DFM􀆼CIN算法检测功能模块。该算法不仅能区分

蛋白质复合物和功能模块,而且能揭示蛋白质复合物

和功能模块之间的关系。通过融合时序基因表达数

据和蛋白质交互数据构建动态蛋白质相互作用网络,

Ou􀆼yang等[121]提出一个时间平滑重叠复合物检测模

型TS􀆼OCD来预测时序蛋白质复合物,并利用基于

非负矩阵分解的算法来合并那些在不同时间点预测

出的相似蛋白质复合物。通过以基因表达谱的平均

值为活性阈值来构造时序蛋白质相互作用网络,

Lakizadeh等[122]提出一种基于核心􀆼附件模式、加权

聚类系数和最大加权密度等方法并能从时序蛋白质

相互作用网络中检测蛋白质复合物的PCD􀆼GED算

法。基于k􀆼sigma阈值原则,Zhang等[123,124]通过计

算不同时间点每个蛋白质的活性概率以确定蛋白质

活跃时间点,构造动态概率蛋白质相互作用网络,并
进一步叠加PPI皮尔森相关系数构造新的动态蛋白

质相互作用网络,然后基于核心􀆼附件结构分别在这

两种动态蛋白质相互作用网络中检测蛋白质复合物。

Lei等[125􀆼127]和Zhao等[128]利用3􀆼sigma阈值原则构

造动态蛋白质相互作用网络,设计基于群智能体行为

的算法以识别蛋白质复合物。此外,Lei等[129]运用

3􀆼sigma阈值原则构造动态蛋白质相互作用网络,基
于核心􀆼附件结构,按种子扩张策略先后生成蛋白质

核心和附件,以检测蛋白质复合物。Shen等[130]构建

邻近亲和度动态蛋白质相互作用网络,选择高聚类系

数蛋白质及其邻居构成初始簇,通过迭代扩展邻居蛋

白质到簇中来检测蛋白质复合物。为处理不确定数

据,Zhang等[131]利用k􀆼sigma阈值原则计算结点活

性概率,针对PPI拓扑结构计算边的存在概率,依据

结点和边的存在性概率构造动态不确定蛋白质相互

作用网络,进而依照核心􀆼附件结构开发蛋白质复合

物预测算法。Lei等[132]依据3􀆼sigma阈值原则构造

动态蛋白质相互作用网络,组合皮尔森相关系数、边
聚类系数、GO功能标注和区室共定位,对所构造的

网络进行加权,在此基础上提出一个基于拓扑势能的
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种子扩展算法以识别蛋白质复合物。为获得更多的

动态信息,Zhang等[133]按基因表达波动幅度来确定

蛋白质活跃时间点,并构造时间区间动态蛋白质网络

TI􀆼PINs,然后设计算法ICJointLE􀆼DPN 并从 TI􀆼
PINs中精确预测出相对多的蛋白质复合物。Xie
等[134]按3􀆼sigma阈值原则构造动态蛋白质相互作用

网络,以模块紧密度和启发式蚁群优化算法获得聚

类,通过过滤合并聚类以形成蛋白质复合物。Lei
等[135]通过组合共必要、共定位、共标注和共聚类4种

关系,重构多关系动态蛋白质相互作用网络,按稠密

度发现候选蛋白质核心,并给出改进的鲜花授粉算法

以发现外围蛋白质,进而实现蛋白质复合物的预测。

Wang等[136]同样根据3􀆼sigma阈值原则确定蛋白质

活跃时间点和概率,通过组合基因表达、GO功能标

注和高阶共邻测量构造动态网络,然后运用贪心启发

搜索检测蛋白质复合物。上述报道的研究特点是,组
合基因表达数据和蛋白质相互作用网络构造动态蛋

白质相互作用网络,然后设计从动态蛋白质相互作用

网络中识别复合物的算法。值得注意的是,有些静态

蛋白质相互作用网络预测复合物的算法可以向动态

蛋白质相互作用网络移植。

1.3.3 基于DPIN的蛋白质功能模块预测算法

  由于动态蛋白质相互作用网络有望区分复合物

和功能模块,因此一些学者以预测功能模块为目标而

构建动态蛋白质相互作用网络。Lin等[137]在静态蛋

白质相互作用网络中集成生物学标注和基因表达谱,

以构造扩张型心肌病共表达动态蛋白质相互作用网

络,并揭示心肌收缩阶段和器官形态建成阶段的蛋白

质功能模块的动态变化。Jin等[138]指出动态蛋白质

相互作用网络功能模块中蛋白质具有两个特点:一是

蛋白质在静态蛋白质相互作用网络中是连通的,二是

结点的表达谱在时域形成特定结构。通过使用时序

基因表达数据构建网络,Tang等[111]提出一个时序

PPI模型以预测功能模块。Zhang等[139]组合蛋白质

活性、基因共表达和PPI数据,构造动态共调控蛋白

质相互作用网络,并基于非负矩阵分解的贝叶斯图模

型检测功能模块。Lei等[140]按3􀆼sigma阈值原则构

造动态蛋白质相互作用网络DPIN,并将萤火虫算法

FA分别与算法 MCL、R􀆼MCL和SR􀆼MCL融合,提
出算法F􀆼MCL、FR􀆼MCL和FSR􀆼MCL以检测动态

蛋白质相互作用网络DPIN中的蛋白质功能模块。

  基于动态蛋白质相互作用网络预测复合物和功

能模块的算法研究起步相对较晚,报道的成果相对较

少,但基于动态蛋白质相互作用网络的研究方向已掀

起新热潮,并将与基于静态蛋白质相互作用网络的研

究一起促进预测算法的发展。如图2所示,动态蛋白

质相互作用网络复合物和功能模块预测算法研究有

3条并行时间线:构造动态蛋白质相互作用网络(C􀆼
DPIN),预测动态蛋白质相互作用网络复合物(PPC􀆼
DPIN)和预测动态蛋白质相互作用网络功能模块

(PFM􀆼DPIN)。

图2 动态蛋白质相互作用网络复合物和功能模块预测算法研究的3条并行时间线
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2 数据集

  本节介绍基于蛋白质相互作用网络的蛋白质复

合物和功能模块预测算法研究所涉及的PPI数据

集、复合物数据集、功能模块数据集、基因表达数据集

和蛋白质共定位数据集。

  PPI数据是蛋白质复合物和功能模块预测算法

研究的基础数据,表1列出一些常用于预测复合物和

功能模块的PPI数据集。

  高通量蛋白质组和生物信息学算法方面的进展,
使得不少高质量的蛋白质复合物数据集得以建立,这
些复合物数据集可作为金标准数据集。表2列出一

部分包含蛋白质复合物组成的常用数据库。

  蛋白质功能模块是按照生物功能进行划分的蛋

白质集合,因此功能模块是根据功能分类进行界定

表1 常用的PPI数据集

Table
 

1 Commonly
 

used
 

PPI
 

data
 

sets

数据集/数据库
Dataset/database

网址
URL

参考文献
Reference

MIPS ftp://ftpmips.gsf.de/fungi/Saccharomycetes/CYGD/ [5]

MINT http://cbm.bio.uniroma2.it/mint/index.html [6]

IntAct https://www.ebi.ac.uk/intact [7]

DIP https://dip.doe􀆼mbi.ucla.edu/dip/Main.cgi [8]

BIND http://binddb.org [9]

BioGrid https://downloads.thebiogrid.org/BioGRID/Release􀆼Archive/ [10]

HPRD http://www.hprd.org [11]

HPID http://www.hpid.org [12]

STRING https://string􀆼db.org/cgi/download [15]

Krogan http://tap.med.utoronto.ca/exttap/downloads/TAP_core.txt [141]

Gavin http://yeast􀆼complexes.russelllab.org/complexes.shtml [142]

HuRI http://www.interactome􀆼atlas.org [143]

PathwayCommons http://www.pathwaycommons.org [144]

表2 蛋白质复合物数据库

Table
 

2 Protein
 

complex
 

database

数据库
Database

模式有机体
Model

 

organism
网址
URL

参考文献
Reference

Corum 智人、鼠、蝙蝠
Homo

 

sapiens,mouse,bat
http://mips.helmholtz􀆼muenchen.de/
genre/proj/corum

[145]

PCDq
智人
Homo

 

sapiens http://h􀆼invitational.jp/hinv/pcdq/ [146]

CYC2008 酿酒酵母
Saccharomyces

 

cerevisiae http://wodaklab.org/cyc2008/ [147]

YHTP2008 酿酒酵母
S.cerevisiae http://wodaklab.org/cyc2008/ [147]

MIPS 智人、鼠、蝙蝠
Homo

 

sapiens,mouse,bat
http://mips.helmholtz􀆼muenchen.de/proj/
ppi/

[148]

SGD 酿酒酵母
S.cerevisiae http://www.yeastgenome.org/ [149]

Yeast
 

complexes
酿酒酵母
S.cerevisiae http://yeast􀆼complexes.russelllab.org/ [150]

Complex
 

Portal 智人 Homo
 

sapiens http://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/in-
tact/complex/current/complextab/
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的。功能目录FunCat[151]提供层次化的功能分类,一
些全世界开放的数据库存储有典型模式生物蛋白质

的FunCat功能类别标注。例如,模式生物酿酒酵母

的蛋白质功能类别标注可从 MIPs数据库(http://

mips.gsf.de/proj/funcatDB)中获取[151],而人类的

蛋白质功能类别标注可从 Corum 数据库(http://

mips.helmholtz􀆼muenchen.de/genre/proj/corum)
中获得[152]。研究者们将具有相同FunCat功能类别

标注的蛋白质分为一类,从而形成基于FunCat功能

类别的蛋白质类,这些蛋白质分类可为各种蛋白质功

能模块预测算法提供金标准数据集。

  基因表达数据是一组基因在若干时间点上的

mRNA丰度采样值,它可以反映一组基因在整个采

样过程的动态表达模式。由于包含时间信息,基因表

达数据成为构造动态蛋白质相互作用网络必不可少

的重要数据,同时可用于分析相互作用蛋白质之间表

达相关性和疾病基因的差异表达等。表3给出来源

于Omnibus的常用基因表达数据集。

  蛋白质定位数据记录细胞周期中蛋白质组在不

同亚细胞区室的出现情况,反映一个细胞周期中蛋白

质为发挥生物功能而曾经出现的亚细胞场所。显然,
蛋白质定位数据为构造动态蛋白质相互作用网络提

供了空间信息。表4给出常用的蛋白质亚细胞定位

标注数据集。
表3 常用的基因表达数据集

Table
 

3 Commonly
 

used
 

gene
 

expression
 

data
 

sets

数据集
Data

 

set
模式有机体
Model

 

organism
描述

Description
参考文献
Reference

GSE3431 酿酒酵母
S.cerevisiae

3个连续代谢周期上的基因表达数据,每个周期有12个时间间隔,
每个时间间隔约25

 

min
Gene

 

expression
 

data
 

over
 

three
 

successive
 

metabolic
 

cycles,12
 

time
 

intervals
 

per
 

cycle,~25
 

min
 

per
 

time
 

interval

[152]

GSE4987 酿酒酵母
S.cerevisiae

2个细胞周期上按5
 

min间隔持续采样2
 

h的转录谱数据
Transcription

 

profiles
 

sampled
 

every
 

5
 

min
 

for
 

2
 

h
 

across
 

2
 

cell
 

cy-
cles

[153]

GSE2361 智人
Homo

 

sapiens
36种正常人体组织的表达谱
Expression

 

profiles
 

of
 

36
 

types
 

of
 

normal
 

human
 

tissues
[154]

GSE20039 拟南芥
Arabidopsis

 

thaliana
弯曲卷叶阶段拟南芥6个种子区室的14个样本
14

 

samples
 

from
 

6
 

A.
 

thaliana
 

seed
 

compartments
 

at
 

the
 

bending
 

coyledon
 

stage
[155]

GSE40371 秀丽隐杆线虫
Caenorhabditis

 

elegans
秀丽隐杆线虫L1幼虫的72个样本
72

 

samples
 

from
 

C.elegans
 

L1
 

animals
[156]

GSE174813 黑腹果蝇
Drosophila

 

melanogaster
5-7日龄雄性黑腹果蝇整个头部的48个样本
48

 

samples
 

from
 

whole
 

heads
 

of
 

5-7
 

d
 

old
 

male
 

D.melanogaster
[157]

表4 常用的蛋白质亚细胞定位标注数据集

Table
 

4 Commonly
 

used
 

subcellular
 

localization􀆼annotated
 

protein
 

data
 

sets
数据库
Database

模式有机体
Model

 

organism
网址
URL

参考文献
Reference

Yeastgfp
酿酒酵母
S.cerevisiae http://yeastgfp.ucsf.edu [158]

Proteinatlas 智人
Homo

 

sapiens
https://www.proteinatlas.org/download/
subcellular_location.tsv.zip

[159]

Proteinpedia
智人
Homo

 

sapiens http://www.humanproteinpedia.org/ [160]

NSort/DB 鼠
Mouse http://www.nsort.org/db/ [161]

ComPPI
酿酒酵母,秀丽隐杆线虫,黑腹果蝇,智人
S.cerevisiae,C.elegans,D.melanogaster,
homo

 

sapiens
http://ComPPI.LinkGroup.hu [162]

NPD 脊椎动物
Vertebrate http://npd.hgu.mrc.ac.uk [163]

COMPARTMENTS 智人,酿酒酵母
Homo

 

sapiens,S.cerevisiae
https://compartments.jensenlab.org/
Downloads

[164]
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3 展望

  对蛋白质组学数据的正确预测可以揭示蛋白质

在不同生物学背景下的新功能。相互作用组学进一

步揭示了真正参与生物过程的蛋白质复合物和功能

模块,以及它们的改变如何导致功能障碍,因此相互

作用组学的研究对于解密蛋白质复合物的分子功能

尤为重要[165]。然而,在细胞周期或响应外界刺激

时,一个蛋白质可与数个宏分子复合物装配,这使得

根据PPI数 据 库 中 相 互 作 用 结 果 的 解 释 变 得 复

杂[166]。为提取更多的功能信息,进一步开发和实现

系统生物学工具预测蛋白质复合物和功能模块,将有

助于理解生物过程的结构组织和作用机理,从而在临

床上促进和疾病过程相关的研究和靶向药物设计的

发展。因此,基于蛋白质相互作用网络研究预测蛋白

质复合物和功能模块算法具有深远的意义。

  当前,基于蛋白质相互作用网络研究蛋白质复合

物和功能模块预测算法需要解决以下问题。

  第一,实验技术的局限性使得PPI数据集存在

一定程度的假阳性和假阴性数据。假阳性数据的存

在给准确预测蛋白质复合物和功能模块带来干扰,基
因共表达、蛋白质共定位和结构域相互作用的竞争性

可以在一定程度上排除假阳性交互的干扰。假阴性

则需要借助其他类型的生物学数据间接推断来排除。
因此,在湿式实验方法之外,利用生物学数据建立计

算模型并设计算法,以排除假阳性交互、减少假阴性

交互并预测蛋白质真交互是一个有待深入研究的

课题。

  第二,复合物中蛋白质的共定位、共表达特性以

及蛋白质相互作用的相容性是复合物形成的必要条

件。蛋白质翻译后修饰和空间构象的形成决定蛋白

质所发挥的生物功能,生物过程中蛋白质物理地绑定

彼此形成复合物以实施相应功能是受内在生化机理

所驱动。因此,基于蛋白质相互作用网络设计算法预

测复合物有待融入更有力的生物学数据,在缺乏直接

有力的生物学数据的情况下,设计准确有效的蛋白质

复合物预测算法仍然是一个开放的问题。

  第三,涉及同一生物过程的蛋白质及其相互作用

表现出级联信号转导的时序性,即执行生物过程的功

能模块中的蛋白质及其相互作用并不局限于同一时

间、同一空间。因此,在缺少时间信息的蛋白质相互

作用网络中检测功能模块将难以获得较高的准确性。
在已知蛋白质功能的前提下,采用基于主题的社区发

现算法可以检测已知功能模块,但却失去了预测蛋白

质功能的作用。虽然相互作用的两个蛋白质是共表

达的,但是时序相互作用的多个蛋白质却不是集体共

表达的。因此,预测蛋白质功能模块要解决蛋白质表

达及其相互作用的时序相关性分析问题。

  第四,基因表达数据和蛋白质定位数据的引入使

蛋白质交互满足时空约束,因此,基于动态蛋白质相

互作用网络预测复合物或功能模块,相比于基于静态

蛋白质相互作用网络具有一定的优势。但动态蛋白

质相互作用网络构造首先要解决蛋白质活跃时间点

的问题,也就是蛋白质活跃的判定问题。另外,当前

动态蛋白质相互作用网络构造方法仅考虑共表达的

蛋白质及其正相关互调控的相互作用,对于反相关负

调控的抑制作用无法反映。存在相互作用的蛋白质

在某两个时刻同时活跃并不意味着两个时刻都相互

作用,但目前已有的动态蛋白质相互作用网络构造方

法却无法区别该情况而导致假阳性交互的增加。因

此,针对这些问题设计新的动态蛋白质相互作用网络

构造方法也是一个有待解决的课题。

  第五,已有的大多数预测算法忽略了只由2个蛋

白质构成的复合物和功能模块,对于准确识别规模较

大复合物和功能模块也存在较大的难度。在实际中,
由2个蛋白质构成的蛋白质复合物和功能模块大量

存在,因此准确预测规模为2的复合物和功能模块具

有重要意义[167]。对于规模较大复合物和功能模块

的准确预测目前尚无公认的有效算法,这表明设计开

发兼顾规模为2和规模较大的蛋白质复合物/功能模

块预测算法仍然是一个挑战。
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Abstract:The
 

modular
 

structure
 

in
 

protein􀆼protein
 

interaction
 

network
 

usually
 

corresponds
 

to
 

protein
 

comple-
xes

 

or
 

protein
 

functional
 

modules.Prediction
 

of
 

protein
 

complexes
 

and
 

functional
 

modules
 

based
 

on
 

protein􀆼
protein

 

interaction
 

networks
 

not
 

only
 

helps
 

to
 

understand
 

the
 

cellular
 

biological
 

processes
 

of
 

living
 

organ-
isms,but

 

also
 

provides
 

an
 

important
 

basis
 

for
 

exploring
 

the
 

occurrence,development
 

and
 

treatment
 

of
 

disea-
ses

 

and
 

rational
 

drug
 

development.The
 

development
 

of
 

protein
 

complexes
 

and
 

functional
 

modules
 

prediction
 

algorithms
 

based
 

on
 

protein􀆼protein
 

interaction
 

networks
 

in
 

the
 

past
 

two
 

decades
 

are
 

reviewed
 

in
 

this
 

article.
The

 

methods
 

and
 

techniques
 

involved
 

in
 

prediction
 

algorithms
 

are
 

sorted
 

out
 

according
 

to
 

the
 

two
 

directions
 

of
 

static/dynamic
 

protein􀆼protein
 

interaction
 

networks.At
 

the
 

same
 

time,the
 

commonly
 

used
 

data
 

sets
 

are
 

summarized
 

and
 

the
 

problems
 

faced
 

are
 

analyzed,which
 

provide
 

valuable
 

reference
 

for
 

further
 

research.
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