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摘　要　随着蛋白质组学的发展,研究者们开始聚焦于人类的全部蛋白质相互作用(ProteinＧProteinInteraction,PPI)

网络的建立,质谱分析技术已成为预测蛋白质相互作用的代表方法.质谱技术是构建蛋白质相互作用网络的主要实

验手段之一,基于质谱技术产生了大量的蛋白质纯化数据,如 APＧMS数据和 PCPＧMS数据等.这些数据为 PPI网络

的构建提供了重要的数据支持,但是通过人工的手段来构建 PPI网络不仅低效,而且很不现实.因此,面向 PCPＧMS
数据的网络推断算法是生物信息学研究的一个热点问题.文中针对一类主流的质谱(PCPＧMS)数据的 PPI网络构建

算法问题开展研究,从解决目前存在的瓶颈问题出发,达到构建高质量PPI网络的目的.现有的面向PCPＧMS数据的

PPI网络推断算法的研究还处于初级阶段,相关方法较少.同时,算法结果的质量还存在着一些问题:１)很多错误的

相互作用被包含在不同的推断算法结果中,同时一些正确的相互作用在结果中被遗漏;２)不同的推断算法在同一数据

集上的表现差异较大;３)对于不同的数据集,同一算法表现性能的波动方差较大.因此,为了从 PCPＧMS数据中推断

出结构可靠、质量较高的PPI网络,文中提出一种基于相关性分析与排序整合的PPI评分方法.该方法基于无监督学

习,包括以下两个步骤:１)计算蛋白质之间的相关系数,得到多组相关性结果;２)采用排序整合的方法对多组结果进行

整合,得到整合后的PPI分数.实验结果表明,所提方法在不使用参考标准的情况下,可以达到与有监督学习方法接

近的结果.
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PPINetworkInferenceAlgorithmforPCPＧMSData
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Abstract　Withthedevelopmentofproteomics,scholarsbegintopaymoreattentiontotheconstructionofProteinＧProＧ

teinInteraction(PPI)network．Massspectrometry(MS)hasbecomearepresentativemethodforproteinＧproteininteＧ

raction(PPI)inference,anditisoneofthemainexperimentmethodtoconstructPPInetwork．Basedonthetechnology
ofmassspectrometry,alargeamountofexperimentalproteinMSdataisgenerated,suchasaffinitypurificationＧmass

spectrometry(APＧMS)dataandproteincorrelationprofilingＧmassspectrometry(PCPＧMS)data,whichprovideimporＧ

tantdatasupportfortheconstructionofPPInetworks,butconstructingPPInetworksbyhandisimpracticableandtime

consuming．Thus,PPInetworkinferencealgorithmforPCPＧMSdatahasbeguntobecometheresearchhotspotinbioinＧ

formatics．ThisthesisfocusedontheproblemofPPInetworkinferencefortwomaintypesofmassspectraldata(APＧ

MSdataandPCPＧMSdata),anddesignedeffectivemethodsrespectivelytosolvetheissueofcurrentbottlenecks,achieＧ

vingtheconstructionofhighＧqualityPPInetwork．TheexistingalgorithmsforPPInetworkinterfacefromPCPＧMSdata

arestillininfancy,andthereisafewofrelatedalgorithms．Theexistingmethodhaveseveralproblem．Specifically:

１)manyerrorinteractioniscontainedintheresultsproducedbythedifferentalgorithms,andthecorrectinteractionis

omittedintheresults．２)Differentalgorithmsmayproduceverydifferentresultswhentheyfacethesamedataset．

３)Fordifferentdatasets,theperformancevarianceofthesamealgorithmislarger．FortheproblemofPPInetworkinＧ

ferenceforPCPＧMSdata,thispaperproposedaPPIscoringmethodbasedoncorrelationanalysisandrankaggregation．

Themethodisbasedonunsupervisedlearningandincludestwosteps．Firstly,correlationcoefficientbetweenprotein

pairsiscomputed,andmultipleresultsofPPIscorescanbeobtained．Secondly,multipleresultsforeachpairofproteins



arecombininectviarankaggregationtoasinglePPIscore．TheexperimentalresultsshowthatthismethodiscomparaＧ

blewiththosesupervisedlearningmethodsusingstandardreferenceset．
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１　引言

１．１　PPI网络构建问题

蛋白质是细胞活动及功能的最终执行者.每个蛋白质并

非独立完成其功能,通常与其他蛋白质相互作用形成临时或

稳定的复合体以执行特定的功能.因此,针对大规模、高通量

的蛋白质相互作用的研究应运而生,其目的是在细胞特定的

生理条件下描绘出整个蛋白质组中蛋白质间相互作用的网络

图[１].基于这些作用关系,可以真正意义上阐明一个蛋白质

的功能,并进一步研究细胞内各种生理反应的发生及调节机

制,最终揭示生命的本质.

随着２０１４年人类蛋白质组草图的初步完成[２Ｇ３],未来的

研究重点必将转移到人类的全部PPI网络的建立上[４].质谱

(MassSpectrometry,MS)分析技术是用于构建PPI网络最重

要的生化实验之一.基于质谱技术的PPI网络构建的具有代

表性的方法有(见图１):“亲和Ｇ纯化”质谱(AffinityPurificaＧ
tionＧMassSpectrometry,APＧMS)分析、蛋白质相关性概要质

谱 (Protein Correlation Profiling MassSpectrometry,PCPＧ
MS)分析以及交联质谱(CrossＧlinking MassSpectrometry,

XLＧMS)[５Ｇ６]分析等.其中,APＧMS技术通过不断地选取“诱

饵”蛋白质(Bait),捕获与该蛋白质具有相互作用关系的多个

“猎物”蛋白质(Prey),再通过质谱技术识别这些蛋白质,从而

获取蛋白质之间的相互作用关系,最终建立 PPI网络(图１
(a)).PCPＧMS技术通过层析(Chromatography)或者密度梯

度离心(DensityGradientCentrifugation)等方式对蛋白质复

合物进行分离,然后通过质谱对共洗脱的蛋白质进行识别,获
取蛋白质之间的关系,实现PPI网络的构建(图１(b)).不同

于 APＧMS技术,PCPＧMS技术无需亲和纯化过程,取而代之

的是通过不同的方式对蛋白质复合物进行分离,通常采用高

效液相色谱法(HighPerformanceLiquidChromatography,

HPLC)的分离方式,如蔗糖密度梯度离心法(SourceDensity
GradientCentrifugation,SGF)、空间排阻色谱法(SizeＧExcluＧ
sionChromatograph,SEC)、离子排斥色谱法(IonExchange
Chromatography,IEX)和等电位聚焦法(IsoelectricFocusing,

IEF)等[６].XLＧMS技术使用交联剂对蛋白质复合物进行处

理,将空间距离足够近且与交联剂反应的氨基酸并通过共价

键连接.该方法使用交联剂,通过共价键捕获具有相互作用

关系的蛋白质,然后应用质谱分析技术对交联蛋白质进行识

别[７](图１(c)).近年来,基于 MS的方法被广泛用于构建不

同类型的PPI网络,并取得了良好的效果[８Ｇ１３].由于生化实

验产生了大量的蛋白质 MS数据,因此通过人工方式构建

PPI网络是不现实的,面向质谱数据的 PPI网络推断算法也

就成为生物信息学与蛋白质组学领域中研究的重要问题之

一[１４].只有彻底解决了PPI网络推断问题,才能真正地解析

蛋白质之间的关系及其功能.同时,构建高质量的 PPI网络

也是很多相关问题的研究基础:蛋白质复合体/复合物(ProＧ

teinComplex)与功能模块识别[１５Ｇ１６]、蛋白质功能预测[１７]、疾

病基因与药物靶点预测[１８]、疾病标记物检测[１９Ｇ２１]等.这些问

题都是生物信息学课题中的重点和热点.虽然基于质谱技术

的方法在构建PPI网络方面取得了良好的效果,但现有的面

向 MS数据的 PPI网络推断算法的求解质量还存在很大问

题[１４,２２Ｇ２３]:１)不同推断算法的结果中包含很多错误的相互作

用,遗失很多正确的相互作用;２)对于同一数据集,不同推断

算法的结果差别较大;３)针对不同的数据集,同一推断算法的

性能波动很大.因此,为了从 MS 数据中推断出高质量的

PPI网络,必须研制更有效的算法,这不仅能决定人类全蛋白

质组PPI网络的准确刻画,还能推动相关领域的很多核心技

术的发展.

图１　PPI推断的 MS实验方法

Fig．１　MSexperimentalmethodofPPIinference

近年来,PCPＧMS已被成功应用于目前规模最大的 PPI
网络的构建中[９,２４],因此,文中是基于PCPＧMS产生的质谱数

据来研究PPI网络推断问题.

１．２　相关工作

PCPＧMS技术是通过蔗糖密度梯度离心法(SGF)、等电

聚焦法(IEF)以及离子排斥色谱法(IEX)等方式,分别依据密

度、等电点以及疏水性等特性对蛋白质复合物进行分离,从而

获取蛋白质之间的关系.近年来,研究者开始趋向于针对
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PCPＧMS数据的PPI网络构建研究.

为了更好地说明研究现状和存在的问题,本节对 PCPＧ
MS实验数据的产生流程和关键步骤进行说明.图２给出

PCPＧMS实验的流程.首先,细胞裂解得到蛋白质复合物后,

通过 HPLC对蛋白质复合物进行分离,通常使用 SGF,IEX
和IEF等技术.首先,基于密度、空间等不同生化特性分离蛋

白质复合物后,收集其片段;然后,通过LCＧMS/MS技术对蛋

白质复合物片段进行质谱分析,再根据质谱数据识别蛋白质

(在同一个片段中被识别的蛋白质可能来源于同一个蛋白质

复合物,也就是说在同一个片段中的蛋白质之间可能存在相

互作用).最后,将实验得到的“蛋白质Ｇ片段”(ProteinＧFracＧ
tion)数据 作 为 PPI网 络 构 建 算 法 的 输 入 数 据,从 而 PPI
网络.

图２　PCPＧMS实验流程图法

Fig．２　PCPＧMSexperimentflowchar

近年来,针对PCPＧMS数据的 PPI网络推断的研究刚刚

起步,成果尚少.２０１２年,Havugimana等[２５]实现了人类蛋白

质的PPI网络的构建,显著扩大了人类蛋白质组学蛋白质相

互作用关系的认知范围,并在预测 PPI网络基础上进一步实

现了对蛋白质复合物的推断,为蛋白质组学数据库提供了高

质量的PPI数据及蛋白质复合物数据.该方法进行PPI网络

推断 的 流 程 如 下:首 先,通 过 生 化 实 验 (IEXＧHPLC,IEFＧ
HPLC和SGFＧHPLC技术)得到“蛋白质Ｇ片段”数据;然后,

计算两两蛋白质的相互作用分数,包括皮尔森(Pearson)相关

系数、基于噪音模型下的皮尔森 NoisedＧPearson相关系数,以
及加权互相关系数(Weightedcrosscorrelation,Wcc)等;接
着,以每对蛋白质的相关系数作为特征,同时利用 CORUM
数据库中的部分蛋白质复合物信息构建正例集和反例集,并
使用随机森林的分类方法训练模型;最后,应用得到的模型对

数据集中蛋白质的相关性进行预测,从而过滤数据集中假的

相互作用关系,实现高质量PPI网络的构建.

２０１５年,Wan等[２４]研究了除人类外其他９种生物的PPI
网络构建及蛋白质复合物推断.在 PPI网络的构建过程中,

首先计算PPI分数,然后结合 CORUM 数据集中的复合物信

息,应用机器学习中的SVM 分类器来训练模型,通过该模型

得到的PPI网络将作为下一步蛋白质复合物推断的基础.上

述两种方法具有一定的共同点:１)基于 PCPＧMS实验数据计

算蛋白质之间的相关系数,并以该系数作为PPI的特征;２)引
入参考标准CORUM 数据库中的PPI信息构建训练集;３)通

过有监督学习方法对PPI存在与否进行分类,最终得到蛋白

质相互作用关系.

目前,上述方法虽然已被用于不同物种和规模的 PPI网

络构建,但是还存在以下问题:１)面向PCPＧMS数据进行PPI
网络 推 断 的 研 究 较 少,除 上 述 Havugimana 等[２５]和 Wan
等[２４]的方法以外,尚未见到其他相关研究;(２)目前的方法引

入了标准数据库的信息来预测 PPI,而在评估最终结果时也

采用该标准数据库作为参考集,这种方式的合理性值得商榷.

因此,基于PCPＧMS的PPI网络推断算法的研究尚处于初级

阶段,还有很大的研究空间.

１．３　研究动机与本文主要贡献

近年来,面向 MS数据的 PPI网络推断算法已成为 PPI
网络推断的主流方法,面向 PCPＧMS实验数据的 PPI网络推

断研究才刚刚起步,现有算法的求解质量还远远不够.已有

的针对 PCPＧMS数据的网络推断方法通常将蛋白质相互作

用关系推断转化为分类问题,即利用分类器来推断蛋白质之

间是否存在相互作用关系.在分类器模型的训练过程中,已
有方法借助部分参考集数据训练模型,可能存在过拟合以及

性能评估不合理等问题.因此,本文旨在解决针对 PCPＧMS
数据的PPI网络构建问题.

本文提出了一种面向 PCPＧMS数据的 PPI网络构建算

法.该方法以初始PCPＧMS实验数据作为输入,包括两个步

骤:首先,计算蛋白质之间的相互作用分数,衡量蛋白质的相

关性(由于实验过程通常会采用不同的分离技术来分离蛋白

质复合物,因此会有多组实验结果);然后,通过排序整合的方

式将多组实验结果进行整合,得到更为综合、全面的蛋白质相

互作用关系,并根据这个结果构建PPI网络.

综上所述,本文主要的创新点有:针对 PCPＧMS数据的

PPI网络构建问题,提出了一种基于相关性分析和排序整合

的PPI网络构建方法,与已有的有监督学习方法相比,所提方

法没有引入参考集的信息来训练模型,因此得到的结果更有

说服力;此外,该方法本质上为基于无监督学习的PPI评分策

略,避免了参数选取调优和过拟合等问题.通过对多组结果

的整合获取更全面、可靠的PPI,以构建高质量的PPI网络.

２　面向PCPＧMS数据的PPI网络构建算法

２．１　方法描述

目前,针对PCPＧMS数据的 PPI网络构建采用有监督学

习的方法,其在推断PPI过程中借助部分参考集的信息来训

练模型.这种方式的可解释性存在一定的问题,且可能导致

过拟合.本文提出了一种基于相关性分析与排序整合的 PPI
网络构建方法,该方法的流程如图３所示.

(１)相关性分析.PCPＧMS数据包含蛋白质分离实验过

程中每个蛋白质在不同片段中的数量信息.如果两个蛋白质

之间具有相互作用关系,则它们很有可能同时出现在一个片

段中.因此,首先计算蛋白质之间的相关系数,以衡量两两蛋

白质的相关程度.本文选取 Pearson相关系数、NoisedＧPearＧ
son相关系数以及 Wcc这 ３ 种 相 关 系 数.对 于 每 组 初 始
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PCPＧMS数据,通过计算蛋白质之间的相关系数,可以得到多

组结果,每个实验组对应一个PPI排序列表,系数越大表明蛋

白质之间越可能存在相互作用关系.
(２)排序整合.对于上一步得到的多组PPI排序列表,采

用排序整合的方式将其整合为一个综合的PPI分数,以全面、

综合地表示蛋白质相互作用关系.本文使用 Reinforce方法

对多个排序列表进行整合.

图３　面向PCP数据的PPI网络构建算流程图

Fig．３　FlowchartofconstructionalgorithmofPPInetworkbasedon

PCPdata１

本文提出的基于相关性分析与排序整合的PPI评分方法

是一种无监督学习方法,该算法通过上述两个步骤,能够有效

地预测蛋白质相互作用关系.与有监督学习的方法相比,在
不使用“标准答案”的情况下,所提方法同样可以构建出稳定

且可靠的PPI网络.

２．２　相关性分析

在PCPＧMS实验中,利用生化分馏技术使得同一个复合

物的蛋白质被共洗脱,通过质谱分析,得到“蛋白质Ｇ片段”数
据.为了更好地说明数据的处理及计算过程,给出相关性分

析过程图,如图４所示.

采用分馏技术对蛋白质进行分离,得到 PCPＧMS实验数

据,如图４所示.该实验数据共有 M 个片段(Fraction),每个

片段记录了 N 种蛋白质在其中出现的数量信息.具体而言,

每个蛋白质与Fraction构成一个“ProteinＧFraction”向量的形

式.由于在同一个Fraction被识别的蛋白质可能来源于同一

个蛋白质复合物,即蛋白质之间可能存在相互作用.因此,首

先通过相关系数的计算来度量蛋白质之间的相关性.虽然存

在很多不同的相关系数计算方法,但为了便于比较和说明,本

文采用了文献[２５]中使用的３种相关系数.

图４　相关性分析过程图

Fig．４　Flowchartofcorrelationanalysis

(１)Pearson相关系数

给定一个包含 N 种蛋白质和M 个 Fraction的 PCPＧMS

数据,可以用一个 N×M 的矩阵A 表示,矩阵　中的元素表

示实验中蛋白质i在Fractionk中的数量.

首先,计算每个蛋白质在片段中出现的频率[２５],计算公

式如下:

B(i,k)＝ A(i,k)

∑
N

i＝１
A(i,k)

(１)

其中,B为矩阵A 的归一化矩阵,矩阵中的每一行为每个蛋白

质的归一化向量.

然后,计算两个蛋白质之间的Pearson相关系数,计算公

式如下:

PScore(i,j)＝
∑
M

k＝１
B(i,k)∗B(j,k)－

(∑
M

k＝１
B(i,k))∗(∑

M

k＝１
B(j,k))

M

((∑
M

k＝１
B(i,k)２)－

(∑
M

k＝１
B(i,k))２

M
)((∑

M

k＝１
B(j,k)２)－

(∑
M

k＝１
B(j,k))２

M
)

(２)

其中,PScore(i,j)表示蛋白质i和蛋白质j 的 Pearson相关

系数,B(i,j)和B(j,k)分别为蛋白质i和蛋白质j在Fraction
k中的频率信息,M 为Fraction总数.

(２)NoisedＧPearson相关系数

如果两个蛋白质多次同时出现在同一个 Fraction中,并
且二者同时出现时数量均较大,那么 Pearson相关系数可以

较为有效地度量它们之间的相互作用关系.然而,如果两个

蛋白质同时出现时数量偏少,Pearson相关系数的度量效果

则不太理想.为了解决上述问题,可以在原始 MS数据中引

入噪声来计算Pearson相关系数[２５],具体过程如下.

步骤１　对初始 MS数据加噪声.假设每个 Fraction观

测到的蛋白质数量建模由一个泊松(Possion)过程决定,其
中设置参数λ为对应初始纯化数据中蛋白质i在 Fraction
k中 的 数 量,即 A(i,k)的 值.在 矩 阵 A 中 加 入 噪 声 项,

如式(３)所示:

C＝A＋１/M (３)
选择将常量１/M 加入到模型中的原因如下:１)保证矩阵

中每个蛋白质在Fraction上都有相应的数量信息;２)背景概

率在 M 个片段上是均匀分布的.
步骤２　噪声 MS数据的泊松过程.模拟生化实验中的

数据生成过程,生成以 C(i,j)为参数的泊 松 分 布 随 机 数

D(i,j),得到矩阵D.

D(i,j)＝Possion(C(i,j)) (４)
步骤３　相似性度量.此过程与上述 Pearson相关系数

的计算方法相同,对D 进行归一化处理后,计算蛋白质之间

的Pearson相关系数,计算公式如下:

E(i,k)＝ D(i,k)

∑
N

i＝１
D(i,k)

(５)
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PPScore(i,j)＝
∑
M

k＝１
E(i,k)∗E(j,k)－

(∑
M

k＝１
E(i,k))∗(∑

M

k＝１
E(j,k))

M

((∑
M

k＝１
E(i,k)２)－

(∑
M

k＝１
E(i,k))２

M
)((∑

M

k＝１
E(j,k)２)－

(∑
M

k＝１
E(j,k))２

M
)

(６)

其中,PPScore(i,j)表示基于噪音模型下蛋白质i和蛋白质j
的Pearson相关系数.上述步骤２和步骤３可以重复多次

(比如,文献[２５]中设置为１０００次,本文亦重复１０００次),并

取其均值作为最终的PPI分数.

(３)Wcc系数

除上述两种计算相关系数的方法外,WCC方法[２６]也是

生物信息学领域中一种衡量蛋白质之间相关性的方法.给定

N×M 的PCPＧMS数据矩阵A,A(i,k)为蛋白质i在Fraction

k中的数量.

对于一对蛋白质i和j,其 Wcc相关系数为i和j的互相

关系数除以i的自相关系数与j的自相关系数之乘积.Wcc
相关系数的计算公式如式(７)所示.

WccScore(i,j)＝ ccoss[i,j]
acors[i]∗acors[j] (７)

ccors[i,j]＝∑
M

k＝１
A(i,k)∗A(j,k)＋ ∑

tr－１

Δ＝１
　 ∑

M－１

k＝１
(A(i,k)∗A(j,k＋Δ)∗wgΔ

acors[i]＝２∗ (∑
M

k＝１
A(i,k)２)＋ ∑

tr－１

Δ＝１
　 ∑

M－１

k＝１
A(i,k)∗A(i,k＋Δ)∗wgΔ

acors[j]＝２∗ (∑
M

k＝１
A(j,k)２)＋ ∑

tr－１

Δ＝１
　 ∑

M－１

k＝１
A(j,k)∗A(j,k＋Δ)∗wgΔ

１)https://cran．rＧproject．org/web/packages/wccsom/index．html

其中,WccScore(i,j)表示蛋白质i和j 的 Wcc的系数;ccors
[i,j]为其互相关系数;acors[i]和acors[j]分别为蛋白质i和

j的自相关系数;参数 wg 表示权重向量,与三角宽度tr有

关,可以根据tr计算得到.

本文应用 WCC方法计算得到蛋白质之间的 Wcc系数.

与 Pearson相关系数相比,该方法考虑到了两个蛋白质质谱

的相对偏移,即可以比较一个蛋白质在某点/片段处的谱图与

另一个蛋白质相应点/片段附近的谱图.实验中,Wcc系数可

由 R语言 wccsom包中的 Wcc函数１)计算得到.关于参数的

选取,tr取值为１,其余均为默认参数,且 Wcc系数值在０~１
之间.

由于在计算相关系数的过程中会产生 N(N－１)/２对

PPIs,其中蛋白质的数量 N 一般为几千,因此所有可能的候

选PPI的数量是非常庞大的;同时,这些候选PPI中包含大量

假阳性的结果,因此对３种相关系数的计算结果,只保留其系

数大于０．５的PPI做进一步的分析.

２．３　排序整合

每对PPI对应多个相关系数,如何将其整合为一个分数

作为其排名的可靠依据是问题的关键.该分数整合问题的本

质是一个排序整合(RankAggregation)问题,即给定一组排

序列表,通过某种方式将其整合为一个“更好”的列表.

排序整合方法大多基于以下策略:是否依赖排名信息和

是否依赖分数信息.对应的方法称为基于排名方法和基于分

数方法.在基于排名的方法中,元素是按照其排名或者等级

排列的.而在基于分数的方法中,列表中的元素是按照分数

大小或者对分数进行转换后的分值进行排序的.显然,每个

PPI的多个相关系数相当于多个分数,因此本文采用基于分

数的整合方法.

目前已存在多种不同的分数排序整合方法,从简单的加

权平均到各类复杂的统计方法等.针对质谱数据存在较多噪

声的特点,提出了基于假设检验和错误率控制的 Reinforce方

法,该方法不仅可以用于 PCPＧMS数据的 PPI网络推断,也

可以用于解决 APＧMS数据的PPI网络构建问题[２７].

Reinforce方法包含以下几个步骤.

(１)数据预处理.假设有F 组 PPI相关系数列表,将每

组列表按相关系数降序排列后,以排名作为每对 PPI的新分

数.然后对每个列表进行归一化处理,即除以每个列表的

PPI总数,使得分数值在[０,１]之间.对于可能存在缺失值的

情况,将缺失值设置为１.将上述多个预处理后的列表合并,

可以得到一个n×F的矩阵S(见图５(b)),其中n是在所有F
个列表出现过的蛋白质的总数.每个PPI对应一个归一化排

序向量s＝(s１,s２,􀆺,sF).

(２)排序整合.此步骤采用 RAA[２８]的改进方法adjusＧ

tedRRA来对多组排序列表进行整合,如图５(c)所示.首先对

s＝(s１,s２,􀆺,sF)中的元素按照从小到大进行排序,得到向量

s∗ ＝(s∗
１ ,s∗

２ ,􀆺,s∗
F ),其中s∗

i ＜s∗
j .adjustedRRA 方法假设

每个列表中的排序是随机的,即每个 PPI归一化排序向量的

元素服从[０,１]上的均匀分布.基于此假设,计算归一化排序

向量s＝(s１,s２,􀆺,sF)的显著程度,即pi＝P(si′＜s∗
i )(i＝

１,􀆺,F),s′为 空 假 设 前 提 下 能 生 成 随 机 排 序 向 量s′＝
(s１′,􀆺,sF′),每个元素si′服从[０,１]均匀分布.按照下列公

式依次计算每个pi 的值:

pi＝∑
F

f＝i
Cf

F(s∗
i )f(１－s∗

i )F－f (８)

以此得到向量p＝(p１,p２,􀆺,pF).然后采用置换检验的方

法计算最终的PＧvalue,具体步骤如下:

１)根据式(８)计算得到向量p＝(p１,p２,􀆺,pF);

２)计算统计值T＝－２∑logpi;

３)置换检验,随机生成 m 个服从[０,１]均匀分布的排序

向量r″,经步骤１)和２)计算得到统计值T″.假设统计m 个

T″值中满足“T″＞”的数量为c,则最终的PＧvalue＝c/m.

(３)错误发现率控制.假设有n对PPI,排序整合后得到

了每对PPI的PＧvalue,即为Q＝(Q１,Q２,􀆺,Qn).
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图５　Reinforce方法过程图

Fig．５　ProcedureofReinforcemethod

然后采用Storey[２９]等提出的方法估计错误发现率,步骤

如下:

１)对向量Q＝(Q１,Q２,􀆺,Qn)中的每个元素按升序排

列,得到一个向量Q∗ ＝(Q∗
１ ,Q∗

２ ,􀆺,Q∗
n );

２)令q
－(Q∗

n )＝FDR(Q∗
n ),其中FDR(α)为阈值α的错误

发现率估计;

３)基于q
－(Q∗

i )＝min{FDR(Q∗
i ),q

－(Q∗
i＋１)}得出计算结

果,其中i＝n－１,n－２,􀆺,１,以此作为最终的FDR估计值.

Reinforce方法通过以上３个步骤对多个 PPI排序列表

进行整合,每个PPI得到单一 PPI分数,该分数能够综合、全
面地表示PPI的关联程度.

１)HumanSolubleProteinComplex
２)http://human．med．utoronto．ca
３)http://human．med．utoronto．ca

３　实验结果

３．１　数据集和参考集

本文的实验数据来源于人类可溶性蛋白质复合物数据

库１).选取初始LCＧMS/MS实验数据作为数据集,其中包括

１３组分馏实验中５５８４种蛋白质在１１６３个不同片段的 MS
数量信息.实验中１３组原始 PCPＧMS数据集的相关信息如

表１所列.

表１　１３组PCPＧMS数据集的相关信息

Table１　Informationabout１３groupsPCPＧMSdataset
细胞 分馏方式 MS技术 片段数

１ HEK２９３ HCW LTQ １２０
２ HeLaS３ SAF LTQ ４８
３ HeLaS３ HCW LTQ １２０
４ HeLaS３ HCW LTQＧOrbitrap １２０
５ HeLaS３ TCS LTQ ３７５
６ HeLaS３ SGF LTQＧOrbitrap １４
７ HeLaS３ IEF(PH５Ｇ８) LTQＧOrbitrap １０
８ HeLaS３ IEF(PH３Ｇ１０) LTQＧOrbitrap １０
９ HELaC３ IEF(PH５Ｇ８) LTQＧOrbitrap １０
１０ HELaC３ IEF(PH３Ｇ１０) LTQＧOrbitrap １０
１１ HELaC３ SGF LTQＧOrbitrap １４
１２ HELaC３ WAX LTQ ４３
１３ HELaC３ TCS LTQ ２６９

为了验证本文方法的有效性,选取 CORUM 数据集２)作

为参考集[３０],该数据集共包括３２４种蛋白质复合物.如果同

一个复合物中的蛋白质之间存在相互作用关系,而不在同一

个复合物中的蛋白质之间不具有相互作用关系,则可以按此

方式构造出一个PPI参考集来对实验结果进行评估.

３．２　数据集和参考集

为了测试本文提出的基于相似性分析和排序整合的 PPI
评分方法的效果,分别针对无监督学习方法(本文方法)与有

监督学习方法(文献[２５]提出的方法)做了两组实验,并对两

种方法的结果进行比较.

(１)基于有监督学习方法

首先,对于初始 MS实验数据集,分别计算１３个分馏实

验组 中 蛋 白 质 之 间 的 相 关 系 数,包 括 Pearson相 关 系 数、

NoiseＧPearson系数以及 Wcc相关系数.然后,以０．５为阈

值,保留相关系数不小于０．５的 PPI,得到１３组实验和３种

相关系数的PPI列表,将其组合,得到１２２×１０４ 对 PPI,每个

PPI对应一个长度为３９的相关系数向量.为了找出具有真

实相互作用关系的蛋白质,应用随机森林(RandomForest,

RF)分类器对PPI进行分类.

实验训练集的构造方式如下:首先,从 CORUM 数据集

中随机选取一半的蛋白质复合物,把同在一个复合物中的每

对蛋白质作为正例放入正例集,而不在同一个蛋白质复合物

中的蛋白质对的集合构成反例集.这里需要说明的是,在随

机选取CORUM 中的蛋白质复合物时,由于剪接体(SpliceoＧ

some)和核糖体(Ribosome)两种复合物包含较多的蛋白质,

选择它们会导致大部分训练样本来自这两个复合物,因此将

其排除,不予选择,如此构造的反例集要远大于正例集.为了

使得正反例集平衡,随机选取与正例集Pos(PositiveSet)等

量的反例集Neg(NegativeSet),本文设定|{Pos}|＝|{Neg}|＝

２０００.对于CORUM,则随机选取一半作为参考集,余下的部

分将作为实验结果的“标准答案”.接下来,以上述构造的数

据作为训练集,其中每对PPI对应一个３９维的相关系数向量

作为特征向量,应用 RF分类器来训练模型.此处须设置 RF
分类器的参数,包括树的数目n和树的最大深度depth.在

得到分类模型之后,将其应用于１２２×１０４ 对 PPI数据,每对

PPI得到一个置信分数,据此对 PPI数据进行排序,便得到

PPI排序列表,分数越高说明蛋白质之间越可能存在相互作

用关系.在评估阶段,分别选取排在前１０００,２０００,􀆺,１００００
的PPI与CORUM 参考集进行对比,得到有监督学习的 PPI
预测结果.为了能够从定量角度准确、具体地对结果进行分

析,计算了归一化的AUC值.

在实验之前,有以下两点需要特别考虑.

１)此方法采用 RF分类器,存在参数选取的问题,参数是

否会对实验结果造成重要的影响有待验证.如果存在影响,

那么如何选取合适的参数以得到最优的模型.

２)模型的正反例集的构造存在随机性,这种随机性是否

会对实验结果造成影响.
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针对上述两个问题,分别通过实验进行验证.
首先,探究参数的影响.随机生成一组正、反例集,基于

此数据集,分别测试 RF在不同参数下的结果.令n＝１００,

depth取值分别为２,４,６,８和１０,结果如图６所示.可以看

出,在 RF分类器选取不同参数的情况下,曲线的走向基本一

致,且AUC值在０．６７到０．７５之间浮动,说明参数对模型有

一定影响但不是最主要的因素.当树的最大深度depth从２
逐渐增大到８时,对应的AUC值从０．６７逐渐增大到０．７５;当

depth从８继续增大到１０时,AUC 值从０．７５逐渐减小到

０．７１.因此,当depth取值为８时,AUC值最大,效果较好.

图６　正、反例集固定时,参数depth对结果的影响(电子版为彩色)

Fig．６　Effectofdepthontheperformancewhenpositivesetand

negativesetarefixed

接下来,探究训练集构造的随机性是否会对实验结果造

成影响.固定 RF的参数,每次随机生成正、反例集,并对结

果进行比较.图７分别为当n＝１００时,depth＝２和depth＝
８的实验结果.从图中可以看出,对于两组参数,当参数一定

时,结果的曲线走势一致.当参数n＝１００,depth＝２时,AUC
值在０．６到０．６６之间,没有较大幅度的波动;当参数n＝１００,

depth＝８时,AUC值在０．５５到０．７２之间,结果差异较为明

显.此外,对比两组参数的结果,当随机选取正、反例集时,

depth＝８的结果要好于depth＝２的结果,这也与图６所描述

的一致.

(a)RF(n＝１００,depth＝２) (b)RF(n＝１００,depth＝８)

图７　正、反例集的随机选取对结果的影响

Fig．７　Effectonperformanceswhenpositivesetandnegativeset

areselectedatrandom

综合上述实验结果,当 RF的参数n为１００,depth为８
时,实验结果最好.

对于有监督学习方法,实验分别针对以下两种情况进行

测试:

１)使用 RF分类器依次对３种相关系数方法的结果进行

PPI预测;

２)使用 RF分类器对３种相关系数方法的总体结果进行

PPI预测.
情况１)中,每组相关系数对应１３组结果,即每对 PPI对

应一个１３维的 PPI向量,对应的 PPI对数分别为:８７１２７３,

４１７９９７和１１８４６２０.情况２)是３种相关系数的总体结果,对
应１２２×１０４ 对３９维PPI向量.

对于 RF分类模型,分别取n＝１００,depth＝２和n＝１００,

depth＝８两组参数,对之前３种方法的结果进行 PPI预测,
实验结果如图８所示.实验中的正、反例集是随机生成的,同
时保证了正、反例集是固定的,然后用于两组参数的训练.

(a)RF(n＝１００,depth＝２) (b)RF(n＝１００,depth＝８)

图８　基于有监督学习方法的实验结果

Fig．８　Performanceofsupervisedlearningmethod

从图８中可以看出,在相同参数情况下的实验结果如下.

１)不同相关系数方法的结果有所差异.其中,Pearson相

关系数的结果最差,且与另外两种相关系数的结果差距较大.
这说明此方法的准确性与相关系数的计算方法有关.这是由

于用于 RF模型分类的 PPI数据来源于相关系数的计算,每
个PPI的相关系数向量作为特征向量,在有监督学习方法中,
结果依赖于特征向量的取值.因此,这些用于计算特征向量

的相关系数方法起着关键性的作用.在这３种相关系数的计

算方法中,Pearson相关系数实质上为计算两个变量的协方差

与标准差的商,两个蛋白质的Fraction向量越相近,则其对应

的Pearson相关系数越大.由于初始PCPＧMS数据集是大规

模稀疏矩阵,许多蛋白质的Fraction向量是十分稀疏的,这些

蛋白质之间的 Pearson相关系数较大,从而导致大量实际上

不具有相互作用关系的蛋白质对被误认为存在相互作用关

系.而基于噪声的Pearson相关系数和 Wcc系数对初始数据

分别进行了加噪声处理和考虑了偏移的问题,因此效果好于

Pearson相关系数.

２)与单一相关系数结果相比,总体结果更好.这是由于

该方法为有监督学习方式,特征的数量对模型效果会产生一

定的影响.当使用３９维的特征时,训练得到的模型要优于使

用１３维特征的情况.
此外,两组参数结果相比,depth＝８的结果更好,这也与

前面的实验结果一致.
(２)基于无监督学习方法

首先,对 MS数据进行相关性分析.分别计算１３组实验

中蛋白质之间的Pearson相关系数、基于噪声的Pearson相关

系数和 Wcc系数,保留系数不小于０．５的 PPI.每种相关系

数方法对应１３组 PPI相关系数列表.然后,通过 Reinforce
排序整合方法对多组排序列表进行整合.

关于整合,针对以下两种情况进行测试:

１)使用 Reinforce依次对３种相关系数方法的结果进行

整合;

２)使用 Reinforce对３种相关系数方法的总体结果进行

整合.
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基于无监督学习方法的实验结果如图９所示.可以看

出,３种相关系数方法及其组合数据的结果并没有表现出明

显的差异,４组曲线走势一致,且相应的AUC值也在０．５４到

０．５６之间.实验结果表明基于无监督学习方法对相关系数

的计算并不敏感,具有鲁棒性.
(３)无监督学习方法与有监督学习方法的比较

为了验证本文方法的有效性,进一步将无监督学习方法

与有监督学习方法进行比较.对于用３种不同相关系数方法

得到的结果,在 RF方法参数depth取２和８时与 Reinforce
方法进行比较.实验结果如图１０所示.

图９　基于无监督学习方法的实验结果

Fig．９　Performanceofunsupervisedlearningmethod

根据对AUC 值的比较,在分别使用３个相关系数(包括

Pearson,NoisedＧPearson和 Wcc)进行相关性分析时,ReinＧ
force均不弱于有监督学习方法在参数depth为２时的结果.
图１０(d)选取总体数据时,由于 Reinforce在topＧ８２４３时的分

数相同,导致曲线从横坐标８２４３开始绘制,前面的曲线被拟

合为直线.这是由于 Reinforce方法在假设条件下统计T″＞
T 值时,T″为随机生成的排序向量,因此会导致产生的分数

为０.虽然此图的AUC值要低于有监督学习方法,但从图像

中可以看出该方法可以预测更多的PPI.在PPI网络推断研

究中,高效、可靠地预测出具有真实相互作用关系的蛋白质对

PPI网络构建起着至关重要的作用.

(a)Pearson (b)NoisedＧPearson

(c)Wcc (d)All

图１０　Reinforce与 RF方法的结果比较

Fig．１０　Effectonperformanceswhenpositivesetandnegative

setareselectedatrandom

综合上述实验结果,本文提出的基于相关性分析与排序

整合的方法在不使用参考集的情况下,可以有效地预测更多

具有真实相互作用关系的 PPI.与基于有监督学习方法相

比,在某些参数情况下,本文方法的结果要略胜一筹.此外,
本文方法属于无监督学习方法,避免了参数选取调优和过拟

合等问题.该方法具有很强的鲁棒性,能够有效地构造出可

靠的PPI网络.
结束语　PCPＧMS技术是近年来用于PPI网络构建的新

兴技术手段.该方法应用分馏技术对蛋白质复合物进行分

离,再将共洗脱得到的蛋白质进行质谱分析,以识别这些蛋白

质,获取蛋白质之间的相互作用关系,从而实现PPI网络的构

建.目前,虽然已有一些针对PCPＧMS数据进行PPI网络构

建的研究工作,但是针对这一问题的研究还处于初级阶段,相
关方法较少.此外,现有的基于有监督学习方式,在训练过程

中引入了参考标准数据,这种方式的合理性值得商榷.
针对PCPＧMS数据的PPI网络构建问题,本文提出了一

种基于相关性分析和排序整合的PPI网络构建方法.该方法

包括以下两个步骤:(１)相关性分析.以初始 PCPＧMS实验

数据作为输入,计算蛋白质之间的相关系数,得到多组实验对

应的PPI结果.(２)排序整合.采用 Reinforce方法将多组

PPI结果整合为一个 PPI分数,用以表示蛋白质相互作用关

系的程度.实验结果表明,该方法能够与已有的有监督学习

方法相媲美.本文提出的方法为无监督学习方法,且没有借

鉴标准参考数据,在方法的可解释方面比有监督学习方法更

胜一筹;此外,也可以避免有监督学习方法中可能产生的过拟

合等问题.在未来的工作中,如何扩展模型的应用范围是值

得研究的问题.
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