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基于关系相似性的蛋白质交互自动识别 
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摘 要 针对 目前蛋 白质交互关系识别主要以单句为依据、因标注数据缺乏而导致训练集规模小等不足，提出一种以 

关系相似性分析为框架、基于大规模文本的蛋白质交互关系自动识别方法。首先通过对大规模生物医学文本数据库 

的自动搜索获取描述蛋白质对的句子集合，然后分别从单词、短语结构、依赖关系3个角度抽取特征，建立向量空间模 

型来表示一对蛋白质之间的关系，最后根据两个向量之间的相似性对关系作出判断。所需训练数据直接取自现有蛋 

白质交互网络，无需任何额外的人工标注。实验表明，基于关系相似性的蛋白质交互关系自动识别取得了较高的精度 

(F-score 74．2 )。 
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Abstract Current protein-protein interaction(PPI)identification systems use single sentences as evidence，and often 

suffer from the heavy burden of manual annotation．To address these problems，a new relational similarity-based ap— 

proach using 1arge-scale text as evidence was proposed．First，description of PPIs is obtained by automatic searching of 

the whole PubMed database．Then，three types of features including lexical features，phrases，and dependency relations 

are extracted to build the vector space model of PPL Finally，simil~ity between vectors is measured to classify the rela— 

tionship between two proteins．In this method。training data is taken from existing PPI databases and no extra annota- 

tion work is needed．Results of the experiment show that this approach achieves high F-score(74．2 )． 

Keywords Protein-protein interaction，Rel~ional similarity，Syntactic analysis，Vector space mode1 

蛋白质作为生命活动的体现者并非孤立存在，而是通过 

相互的交互作用完成细胞 中的大部分过程。蛋白质交互 

(Protein-Protein Interaction，PPI)网络的建立一直是研究生 

物过程中关注的核心问题。因而由领域专家手工收集的PPI 

数据库，如生物分子相互作用数据库(Bio-molecular Interac— 

tions Database，BINI$1])、人类蛋白质查询数据库(Human 

Protein Reference Database，HPRI~2_)等纷纷建立。然而，随 

着生物医学文献的迅速增长，手工收集 PPI信息远远不能满 

足研究的需要。目前，大量 PPI信息仍隐藏在各种生物医学 

文献中。作为当前国际上最权威的生物医学文本数据库， 

PubMed由美国国立医学图书馆建立L3]，收录了1966年以来 

世界7O多个国家和地区出版的3400余种生物医学期刊的超 

过1800万篇生物医学文献。如何从这些文本中自动挖掘出 

PPI信息对于 PPI网络的建立有着重要的意义。在此背景 

下，基于自然语言处理的 PPI自动识别技术正在快速发展并 

已取得了很大的进展。然而，由于问题的复杂性，目前 PPI自 

动识别系统的精度还远不能满足实际应用的要求。而以单句 

为依据、因标注数据缺乏而导致训练集规模小是影响现阶段 

pPI识别精度的两个重要因素。针对这些问题，本文提出以 

关系相似性分析为框架、以大规模文本库中对蛋白质对的描 

述为依据的PPI识别方法来克服现有技术的不足，提高 PPI 

识别的精度。 

1 相关工作 

模式匹配和机器学 习是 PPI自动识别 的主要方 

法L4 川。模式匹配法首先根据蛋 白质交互在句子中的常用 

描述方式建立一组模式。一个模式通常由单词和词性的序列 

组成，其中标出了形成交互关系的两个蛋白质的位置。抽取 

PPI时，如果一个模式与一个句子相匹配，则提取出句中相应 

位置的蛋白质作为存在交互关系的蛋白质对。模式匹配法简 

单直观，但难以处理复杂的句子。同时人工建立模式的巨大 

开销常导致模式的覆盖面很有限。因而一些基于规则的PPI 

抽取方法也涌现出来。例如 Fundel等_6]提出的规则基于句 

子句法结构中的依赖关系；Temkin等U3利用带有语法产生规 
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则的句法分析器来识别PPI。这些系统着眼于分析整个句子 

的语法特点，从而充分揭示句中成分之间的关系，能获得更高 

的准确性，但需要更高的计算能力和时间复杂度。 

近年来，越来越多的PPI自动识别研究引入了机器学习 

的方法。机器学习的方法免去了人工建立模式或者规则所需 

的繁重努力，通过对一个训练集的学习自动建立分类模型来 

判定蛋白质之间的交互关系。例如Bunescu等_8]利用一个基 

于序列的核来计算两个句子的相似性。Niu等L9]从单词、单 

词的句法关系、蛋白质的上下文等信息中提取特征来抽取 

PPI关系。唐楠等[1叩使用基于多核的学习方法来进行蛋白 

质关系信息的抽取，融合了基于特征的核、树核以及图核。 

受到自然语言处理领域信息提取技术(Information Ex- 

traction)的影响，目前这些PPI自动识别工作集中于以单句 

为研究单位，判别单句中出现的任何两个蛋白质之间是否存 

在交互关系。这种方式的优势在于能够在句子级别上提供蛋 

白质交互的描述和证据。然而，PPI识别的核心目标是建立 

完整的蛋白质交互网络。因此，直接以目标蛋白质对为研究 

对象能更好地适应这种需求。并且，生物医学文献中的大量 

单句本身也因经常需要对多个蛋白质的相互作用进行描述而 

使用复杂的句法结构。根据对 PubMed的数据统计_9]，在可 

能包含蛋白质交互信息的句子中，超过4O 的句子包含对 3 

个以上蛋白质间作用的描述。因此，单个句子中可能隐含多 

种交互关系。但是，由于句法的复杂性，这些交互关系的描述 

多为间接描述。因此，如果仅依赖单个句子中的信息进行交 

互关系分析，往往难以得到确定的判断。而且，目前基于机器 

学习的方法所必需的训练集要求对一个句子中出现的每一对 

蛋白质标注其是否交互。对于含有 3个蛋白质的句子就需标 

注 3对蛋白质的交互情况，而对含 4个蛋白质的句子蛋白质 

对数就增至6对。显然要得到这样的标注训练集代价高昂。 

正是由于此，采用这种方法的分类模型一般都建立在很小的 

训练集上。而这必然影响模型的推广应用的效果。 

针对这些问题，本文以关系相似性研究为理论框架，提出 

一 种基于大规模文本的PPI自动识别方法以克服现有方法仅 

依赖单句线索的不足。这种方法直接利用已有的PPI数据库 

作为训练集，因而避免了大量的人工标注的负担。实验结果 

表明基于关系相似性的蛋白质交互识别算法取得了较高的精 

度(F-score 74．2 )。在下面的描述中，第 2节详细介绍了基 

于大规模文本的PPI抽取方法；第 3节描述实验和结果；最后 

对方法进行了总结。 

2 基于大规模文本的 PPI判定 

2．1 关系相似性 

自然语言处理领域的关系相似性研究为准确分析文本中 

存在的关系描述提供了统一的框架。关系相似性研究如何用 

相似性刻画和分析词对(word pair)所蕴含的关系，Medin 

等_1l_对关系作了如下描述：关系是带两个及以上参数的谓词 

(predicate)(比如，x和 Y冲突，x比Y大)，用于表达物体之 

间的抽象的联系。关系相似性注重于考察词对在大规模文本 

库中的上下文之间的联系，通过对其进行统计分析，提取分布 

规律来刻画关系特征，然后建立计算模型，衡量词对间关系的 

相似性以判断关系的类型。近年来，关系相似性的研究在自 

然语言处理领域受到越来越多的关注[12,13]。在PPI识别中， 
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蛋白质交互作用表达的正是两个物体(蛋白质)之间的一种典 

型的语义关系，体现在对关系的文本描述中的多个层次上，具 

有鲜明的关系相似性分析方法所适用的问题结构特征。因 

此，本文提出从关系相似性角度开展蛋白质交互作用自动识 

别的方法，将交互关系在不同语言分析层次上的特征纳人统 
一 框架，并充分利用大规模文本库中包含的描述关系的丰富 

上下文信息来提高对交互关系的自动识别精度。 

关系相似性分析的主要模块包括：关系获取、关系表示以 

及相似性计算，如图 1所示。关系获取是指得到包含目标关 

系的两个成分的有代表性的文本描述的集合。这些描述可以 

是短语、句子或段落等。比如，Turney：H]选取了包含目标成 

分(X，Y)的128种短语(如X of Y，Y for X，X tO Y)的文本集 

合作为目标关系的描述。而 NakovE _J贝0采用包含 目标关系 

的句子的集合。与 Nakov[ ]类似，本文采用包含 目标蛋白质 

对的句子集合作为这对蛋白质的描述。然后，要根据这些描 

述建立有效的关系表示机制。本文采用向量空间模型来表示 
一 对蛋白质间的关系。关键问题是选取能有效刻画目标关系 

的重要特征作为向量的维。最后要设计恰当的相似性比较算 

法对关系作出判断。下面详细阐述关系相似性研究框架下的 

PPI自动识别方法。 

关系获取 亡=二二= 关系表示 亡二==_>( 相似性计算 

图 1 关系相似性分析过程 

2．2 系统框架结构 

PubMed数据库收录了超过 1800万篇生物医学文献摘 

要，其是建立PPI网络的重要信息来源。现有的PPI抽取工 

作都是建立在对 PubMed一个很小的子集的分析上，这无论 

对基于规则或基于监督的机器学习方法都造成了很大的局 

限。与此不同，本文提出的方法针对每个蛋白质对(一个蛋 白 

质对为一个 PPI候选对象)在整个PubIVied范围内收集其全 

部描述作为此蛋白质对的签名档。这样每个签名档包含了目 

标蛋白质对的较完整的关系的表达。然后针对签名档提取重 

要特征，建立起目标蛋白质对的向量表示，进而对其关系作出 

判断 ，整个过程如图 2所示。 

图 2 PPI判定过程 

2．3 获取目标蛋白质对的签名档 

首先将目标蛋白质对在PubMed数据库中搜索时所包含 

的组成该对的两个蛋白质的句子作为此蛋白质对的签名档。 



由于PubMed数据库不提供直接检索句子的功能，签名档的 

获取分两步进行。 

1)搜索包含目标蛋白质对的文献摘要 

通过PubMed数据库的应用程序接口查询包含目标蛋白 

质对的文献摘要。以目标对中的两个待考察的蛋白质为查询 

条件，利用检索命令(esearch)搜索包含这两个蛋白质的摘要 

的编号(PubMed ID)。再把所得编号作为参数通过调用获取 

命令(efetch)来取得实际的摘要文本，esearch和 efetch命令 

的参数说明可参考文献[16]。实验中通过脚本语言编写的应 

用程序对目标蛋白质对集合中的所有蛋白质对实现了自动搜 

索，获得了相应的摘要文本。这样，目标蛋白质对有由若干摘 

要组成的文本集合与之对应。 

2)搜索包含目标蛋白质对的句子 

接下来是对摘要文本集合进行处理，找出其中包含目标 

蛋白质对的句子。这个过程如下： 

①对摘要文本集合进行句子识别。这里使用的是伊利诺 

州大学 urbana-champaign分校认知计算研究组开发的句子识 

别工具 。 

②在第①步得到的句子集合中搜索所有包含目标蛋白质 

对的句子，这些句子描述了两个 目标蛋白质之间的关系。本 

步结束时，目标蛋白质对有由若干句子组成的集合与之对应， 

形成它的签名档。 

建立蛋白质对的签名档后，即可利用其中的上下文信息 

对目标蛋白质对之间的关系进行判断。 

2．4 建立蛋白质对的向量空间模型 

每个目标蛋白质对 的签名档包含了较完整 的关系 的描 

述。与之前工作以单旬为依据不同，本步将从整个签名档中 

提取重要线索建立目标对的向量空间模型。向量的每一维对 

应于从签名档中提取的一个特征。关系相似性研究的实践表 

明词法结构和句法结构是刻画关系的重要组成部分。本文分 

别从这两个层次上对蛋白质的签名档进行了分析，并提取其 

中的重要线索作为识别PPI的依据。 

· 单词特征。抽取至少出现在 25个签名档中的单词作 

为最终的特征词，共 6592个特征。其特征值取 0(该词未出 

现在签名档中)或 1(该词出现在签名档中)。 

· 短语结构特征。这里需要对签名档中的句子进行浅层 

句法分析。所使用 的是 Apache OpenNLP的句法分 析工 

具[18]。该工具依照句法相关关系进行句子分块划分，分成名 

词短语、动词短语等块结构，如图3所示。 
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图3 Apache OpenNLP短语结构分析输出结果示例 

在句法分析结果的基础上，找出包含目标蛋白质名字的 

短语，然后抽取该短语前后各相邻的两个短语的中心词作为 

特征。如果在该短语位置的前后出现的是标点符号则不抽取 

特征。例如在上例中，对于目标蛋白质对的两个成分egfr和 

smud2抽取的特征是 ：Regulation、of、by、smurf2、Stability、 

by，如图4所示。选取至少出现在25个签名档中的这样的中 

心词作为最终的特征词，共 770个特征，其特征值取 0或 1。 

图 4 短语结构特征提取示例 

· 依赖关系特征。对签名档中句子的成分进行依赖关系 

分析，这里使用的分析工具是 Stanford Parse~ ]。该工具分 

析句子的语法结构，指出哪些词之间存在依赖关系，以及依赖 

关系的类型(主语、谓语等)，如图5所示。 

图 5 Stanford Parser依赖关系分析输出结果示例 

图中，prep_of(Regulation-1，Stability-5)代表 Regulation 

和Stability之间存在由0f连接的介词关系。分两种情况抽 

取依赖关系特征。 

egfr-~smurf2~ 
目标蛋白质 

egfr-~interaction具有 
prep 关系，因此

．

of 

抽取mteraction~特征 

8rmJrf2分别-~report、 
stabi1ize具有pr印 th、 
nsubj关系，团茈抽取 
report、stabilize~特征 

advmod(report-4，Here 11 
nsubj(mport-4．we-3) 
root(ROoT．0．report-4 
det(interaction一7．a-5) 
nn(interaction一7，nove1．6) 
doN(mpoa4．interaction一7) 
prep_of(interaction-7，egtr．9) 
det(smurl2．15．all-l1) 
arnod(smur12．15，HECT．type 12) 

nn(smuri~．15．ubiquitin．131 
nnfubiquitin．13．1igase．14) 

nsubj(ubiquitinate-l9．1igase一14) 

prep with(report-4，SIIBUrf2．15) 
nsubj(stabilize 22．smurt2．15) 
aux(ubiquitinate．19．Cal1．181 
rcmod(smurf2-l5，ubiquitinate-19) 
rcmod(smurf2—15．stabilize一22) 
conj but(ubiquitinate一19．stabilize一22) 
dobj(stabilize一22，EGFR-23) 
prepc by(stabilize-22，protecting一25) 
dobj(protecting-25，it一26) 
amod(degradation-29，c-Cbl-mediated-28) 
prep_from(protecting·25，degradation一29) 

图 6 依赖关系特征提取示例 

1．抽取与目标蛋白质具有直接的r~ubj或dobj或prep-* 

(*代表任一介词)关系的词作为特征。 

2．抽取与目标蛋白质具有间接的~subj或dobj或prep-* 

关系的词作为特征。首先找出与目标蛋白质具有 nn关系的 
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名词，不妨设该名词为A，然后找出与A有nn关系的名词B， 

如果没有词与B具有直接nsubj或dobj或prep-*关系，则继 

续寻找与 B有nil关系的词，继续这样寻找下去，直到找到一 

个单词，该单词与单词 c之间存在直接的 nsubj或 dobj或 

prep-*关系，此时抽取该单词作为特征。两种情况下抽取特 

征过程如图6所示。选取至少出现在 25个签名档中这样的 

词作为最终的特征词，共926个特征，其特征值取0或 1。 

2．5 相似性计算 

本步通过比较蛋白质对向量之间的相似性来对目标蛋白 

质对是否存在交互关系作出判断。这里根据两个向量的余弦 

值来衡量它们的相似性，如下所示。余弦值越大，两个向量的 

夹角越小，相似度就越高。相反，余弦值越小，两个向量的相 

似度就越低。 

r1一<r1．1，⋯ ，r1．”>，r2一 (rz．1，⋯ ，re． ) 

Erl， r2。￡ 
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3 实验设计及结果分析 

3．1 实验数据 

在现有工作中，PPI识别的目标是出现在同一个句子中 

的任意一对蛋白质。与此不同，本文从实际构建 PPI网络的 

需求出发，直接以目标蛋白质对为研究对象。实验中所用数 

据全部来自于真实的PPI网络，全部训练数据可直接从已有 

PPI数据库得到而不需进行任何额外的人工标注。其中，有 

交互关系的蛋白质对来源于专家人工收集的目前最大的人类 

PPI数据库 HPREf 。将其中被包含在 PubMed的1篇以上 

摘要里的蛋白质对作为有交互关系的集合。这样的蛋白质对 

是 1417对。实验中根据生物信息领域常用的方法，对 HPRD 

中的蛋白质进行随机组合来产生无交互关系的蛋白质对，并 

确保随机组合产生的蛋白质对没有出现在 HPRD的PPI集 

合中。这样产生的蛋白质对有 67714对。其中 1397对在 

PubMed中至少有一个句子同时包含组成该对的两个蛋白 

质。综上所述，实验的数据集包含有交互关系的蛋白质对 

1417对，无交互关系的蛋白质对1397对。 

3．2 实验设计 

实验中对数据集中的每个蛋白质对都生成了一个基于其 

签名档的向量，并采用留一交叉验证法(1eave-one-out cross- 

validation)进行测试：把数据集中的一个蛋白质对作为测试数 

据而将其他2813对作为训练数据，如此循环2814次，从而使 

得每个蛋白质对都被测试一次。在进行相似性计算时，采用 

和 Turney[“]以及 Nakov[ ]相同的方法，即最近邻分类(one 

nearest neighbour)将与测试数据最相似的那一对训练数据中 

的蛋白质的标签(eP是否存在交互关系)指定给测试数据。实 

验结果采用精确度(Precision)P=TP／(TP+FP)、召回率 

(recal1)R；TP／(TP+FN)、F-Score(F-Score=2P×R／(P+ 

R))3个指标进行评价。 

表 1显示了有交互关系的蛋白质对的判断结果，表 2显 

示了无交互关系的蛋白质对的判断结果。 
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表 1 有交互关系的蛋白质对的相似性计算结果(％) 

表2 无交互关系的蛋白质对的相似性计算结果( ) 

可以看出，无论对于有交互关系或无交互关系的蛋白质 

对，基于关系相似性的PPI识别方法都取得了较高的F-Sore。 

并且，识别的精确度和召回率都稳定在较高的值。说明PPI 

的文本描述存在着共性，而从大规模文本中提取的单词和句 

法层次上的特征能有效表示这些共性，从而建立起好的相似 

性计算模型对关系作出正确的判断。在增加了短语结构特征 

和依赖关系特征后，对于有交互关系的蛋白质对而言精确度 

几乎没有影响，而召回率略有提高。对于无交互关系的蛋白 

质对，精确度和召回率都有所下降。这大概是高维稀疏向量 

由于维数的增加而对相似性计算产生了一些干扰而造成的。 

由于支持向量机模型(SVM)被广泛用于目前基于机器 

学习算法的PPI识别系统中且取得了很好的效果，因此本文 

也建立了SVM分类器(SVM-light： D_)来对基于大规模文本 

的蛋白质交互关系向量进行分类。实验采用了5折交叉验证 

法。将数据平分成5等份，在每一次实验中选择其中的一份 

作为测试集，其余的4份作为训练集。最后求 5次的平均值 

作为最终实验的结果值。表3所列为s、订vI对有交互关系的 

蛋白质对的分类结果。 

表 3 SVM分类结果(％) 

SVM分类器取得了很高的精确度，进一步说明所用特征 

的有效性。在单词特征的基础上增加短语结构和依赖关系特 

征后，精确度都有所提高。采用全部 3种特征达到了最高的 

精确度 86．8 。这表明SVM能够较好地处理高维并且可能 

不相互独立的特征。然而，与相似性算法相比，召回率下降比 

较明显，因而导致最终的F-Score降低了约 9个百分点。总 

的说来，以大规模文本为依据、以相似性计算为方法的关系相 

似性模型在精确度和召回率上均取得了较好的效果，因此得 

到了最高的 F-Score(74．2 )。 

结束语 本文从实际构建PPI网络的需求出发，以全新 

角度对蛋白质交互关系识别展开研究。直接以目标蛋白质对 

为研究对象，以大规模文本为依据提取特征建立关系相似性 

计算模型。实验中使用已有 PPI网络中的真实数据，结果表 

明基于关系相似性的PPI自动识别取得了较高的精确度、召 

回率和 F-Score。与目前的PPI自动识别系统相比，本文中方 

法能更直接地用于 PPI网络构建，能够充分利用已有的PPI 

网络数据而不需任何额外的人工标注，并且有助于弥补以单 

句为线索来判断交互关系的不足。在今后的工作中，准备采 

取积极的降维策略，以减少高维空间对相似性计算产生的干 
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法的收敛速度和求解精度得到了提高，是一种简单高效的改 

进方法。 
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