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不确定性 PPI网络链接预测 

章月阳 刘 维 

(扬州大学信息工程学院计算机系 扬州 225127) 

摘 要 蛋白质交互网络预测是后基因组时代生物学中很重要的研究内容。到 目前为止，对蛋白质交互网络相互作 

用的预测都是假设相互作用是确定的。但是 ，蛋白质交互网络和其它的一些生物数据会 因为实验检测方法的局限性 

而呈现 出不确定性。提 出了一种基于信息传播的不确定性 PPI网络的链接预测算法。在每个顶点对上按其 出现链接 

的概率定义了链接信息量，该算法将边上的链接信息量在图上以一定的概率来传播。利用标准数据集进行测试，实验 

结果表明，所提出的算法具有很好的准确率和良好的生物统计特性。 
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Link Prediction in Uncertain Protein-Protein Interaction Network 
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Abstract Prediction of protein-protein interaction network is an important research content in posVgenomic era．So far， 

the forecast for the PPI network interactions are assuming that the interaction is determined．However，protein—protein 

interaction networks and other biological data because of the limitations of the experiment test and presents the uncer— 

tainty．Put forward a kind of based on the uncertainty of information dissemination PPI network link prediction algo— 

rithm．W e according to their appearance on each vertex to link the probability that defines the link information，the algo— 

rithm will be on the edge of the link information to spread at a certain probability on the diagram．We set for testing u— 

sing the standard data，the experimental results show that the proposed algorithm，has good accuracy and good biometric 

features． 
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生命的分子基础在于生物分子之间的相互作用，蛋白质 

通过相互作用来完成生命活动，因此只有对蛋白质进行整体 

的、网络水平上的研究 ，才能彻底解释生命活动的本质与规 

律，真正揭示生命现象的分子机制。如某些疾病并非是因为 

单个蛋白质缺失或变异，而是交互网络出现了问题，这就导致 

了蛋白质组学[3]的出现。蛋白质组学研究一个细胞或生物组 

织在一定条件下所有蛋白质的结构与性质，以及这些蛋白质 

与其它分子之间的相互作用关系。其所研究的相互关系包括 

蛋白质组内各个蛋白质分子之间的相互作用关系，以及蛋 白 

质组内各个分子与其他类型分子之间的关系，因此检测蛋 白 

质之间的相互作用(protein-protein interaction，PPI)成为蛋 白 

质组学的重要研究课题之一，其最终 目标是建立细胞内全部 

蛋白质之间的交互网络。 

近年来，生物学家基于生物原理，利用物理化学技术，提 

出了很多检测蛋白质相互作用的生物实验方法[4-6]，如免疫共 

沉淀、酵母双杂交系统、串联亲和纯化等。但是新近发展起来 

的高通量实验方法 ，正如 vonMering 2002年在 Nature上发表 

的关于评价蛋 白质相 互作用 正确性 的论文所指 出的，在 

80000对相互作用中，只有 2400对能够被两种或两种 以上的 

高通量方法检测到。实验方法在提供大量数据的同时，会带 

来大量的假阳性和假阴性数据。因此，有些学者开始利用计 

算方法对蛋白质相互作用进行预测，其本质均利用了某种生 

物现象与蛋 白质之间的相互作用具有的统计上的相关性，如 

基于基因组信息的蛋白质相互作用预测方法l5蜘、基于变异进 

化信息的蛋白质相互作用预测方法 -l()_、基于序列信息的蛋 

白质相互作用预测方法[n-la]和基于蛋 白质结构信息的蛋白 

质相互作用预测方法[1 。 等。相比于传统的生物实验方法 ， 

它具有成本低、速度快的优点。近几年，网络链路预测算法受 

到了研究者的广泛关注。而蛋 白质相互作用预测问题，本质 

上是复杂网络的链接预测问题。网络中的链路预测是指根据 

网络中节点的特征或已经存在的边(结构特征)，预测两个节 

点间边的存在性_1 ]。这种预测既包含了对未知链接(exist— 

ent yet unknown links，missing links)的预测，也包含了对未 

来链接(future links)的预测。由于对于生物网络中隐而未知 

链接的揭示是需要耗费高额实验成本的，如果可以预测，而并 

非盲目地检测所有链接 ，并 以此指导实验 ，就可节约实验开 

销。 

到目前为止，对 PPI网络的相互作用的预测都是假设相 
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互作用是确定的，即在确定性的网络上进行链接预测。但是， 

由于蛋白质相互作用的高通量生物实验技术，如酵母双杂交 

技术等，存在着固有的误差，因此实验测得的蛋白质相互作用 

是否真实地反映了实际相互作用是不确定的，只是给出了一 

个 可 能 存 在 作 用 的 概 率[2o-z2]。著 名 的 生 物 数 据 库 

STRING̈2 已经将这种不确定性信息量化存储于数据库中。 

图1给出了一个蛋白质交互网络的片段，其中，顶点上的文字 

是蛋白质的名称，边上的数值表示蛋白质问相互作用真实存 

在的可能性。该数据取 自STRING生物数据库。 

图 1 蛋白质交互网络(数据来自STRING数据库) 

综上所述，基于实验或计算方法构建的蛋白质交互网络 

实际上应当被建模为一个不确定图，其中，顶点代表唯一的蛋 

白质，边代表两个蛋白质的相互作用，并且把发生相互作用的 

概率标记在边上。 

对于不确定网络的研究，主要集中在对其建模 、聚类、频 

繁子图挖掘、Topk一极大团、频繁路径 发现、紧密顶点子集挖 

掘、聚类分析等方面。1960年数学家 Erdos和 Renyi提出了 

随机图理论r2 来研究复杂网络中随机拓扑模型(ER)，自此 

ER模型一直是研究复杂网络的基本模型。由于不确定图的 

挖掘既要考虑到图的结构，又要考虑到图的不确定性，因此对 

于不确定图的挖掘问题的计算复杂度至少不会低于同类确定 

图数据挖掘的计算复杂性。Zou等人_2 ]证明了在期望语义 

下挖掘不确定图数据中期望频繁子图模式是一个 NP问题， 

换句话说，它至少不比 NP完全问题简单。Zou等人_2。]证明 

了在概率语义下挖掘不确定图数据中概率频繁子图模式也是 
一 个 NP问题。Li等人[2 ]证明了挖掘不确定图中的Topk一极 

大团是一个 NP完全问题。Zou等人『2 提出了一种近似期望 

频繁子图模式挖掘算法 ，采用近似挖掘技术，允许挖掘结果中 

有少量的非频繁子图模式 ，但其期望支持度可以不小于一个 

阈值。Parapetrou等人_2。 在该算法的基础上提出了一个索 

引结构，进一步提高了该算法的效率。Jin[ 。3等人使用数据挖 

掘的方法研究了如何从不确定图中挖掘联通可靠性高于某一 

个阈值的全部导出子图。该问题在蛋白质复合体发现中有重 

要作用。Kollios等人口D_研究了不确定图的聚类问题 ，即将不 

确定图的顶点集合快速划分成若干互不相交的子集，使得该 

聚类在不确定图的所有可能子图上的聚类 目标函数的期望值 

最大。Asthana等人_2 将蛋白质相互作用 网络视作不确定 

图，研究了如何从蛋白质相互作用网络中预测最有可能属于 

某一给定蛋白质复合体的其他蛋白质。不确定性蛋白质相互 

作用网络中的相互作用预测问题，实际上是不确定图上的链 

接预测问题，是根据不确定图的拓扑特征和链接的概率信息 

来预测顶点间潜在的链接。对于这一问题，计算复杂度至少 

不会低于同类确定图上的链接预测问题，因此至今尚未发现 

有效的算法，所以很有必要针对高通量数据集的特点和相关 

蛋白质相互作用预测算法本身存在的缺陷，设计出更有效的 

基于不确定的 PPI网络的相互作用预测算法。 

本文提出了一种基于信息传播的不确定性 PPI网络的链 
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接预测算法。我们在每个顶点对上按其出现链接的概率定义 

了链接信息量 ，该算法将边上的链接信息量在图上以一定的 

概率来传播。在图上每个顶点对之间设定一个边权重，来衡 

量顶点对之间能够传播信息的能力。在边权重值较大的顶点 

对之间，链接信息量有较大的概率被传播。当某一个顶点对 

接收到来 自相邻顶点对上的链接信息量时，它们原来的链接 

信息量以一定的比例被保留，也有一定的比例受到传送来的 

相邻顶点对上的链接信息量的影响。这个比例取决于顶点对 

之间的边权重，以及相邻顶点对上的边权重。在传播过程迭 

代到收敛时，各个顶点对之间的链接信息量即为它们之问存 

在链接的概率。我们利用标准数据集进行测试 ，实验结果表 

明，所提出的算法具有很好的准确率，算法识别的相互作用具 

有 良好的生物统计特性。 

1 链接信息量及其传送模型 

蛋白质交互网络数据常用一个关系图来表示_3】]，在这个 

关系图中，顶点代表唯一的蛋白质，边代表两个蛋白质之间的 

唯一的相互作用关系 ，即关系图中有唯一的不重复的顶点标 

志，每两个顶点之间有唯一的边。对于具有不确定性的蛋 白 

质交互网络数据，每条边上有一个概率值，表示所连接的两个 

蛋白质之间存在链接的可能性。因此，我们对具有不确定性 

的蛋白质交互网络用以下的不确定图来描述。 

定义 1(不确定图) 一个不确定性的图由一个三元组 

G一( ，E，P)描述，其中 代表图中的顶点集合，E代表边的 

集合，P一[ ]为l l×l J阶链接概率矩阵。P 表示E中的 

边( ， )上附带的链接概率值，表示蛋白质 i与蛋白质 之间 

存在真实相互作用的概率 。当它们之间不存在相互作用时， 

即边( ， )不存在时，P 一0。即： 

f蛋白质 i， 之间存在相互作用的概率， (i， )∈E 

10， ( ， ) E 
(1) 

定义 2(链接信息量) 我们在每一个顶点对 Vi和 ，之 

间设立一个链接信息量 q( ， )，其初始值定义为 q (i， )一 

P ，它会以一定的方式在图上传播，因而使得各条边上的链 

接信息量 q(i， )不断改变。传播结束时，g(i， )反 映顶点对 

和73，之间有潜在链接的可能性。 

由于链接信息量在图上传播后 ，各条边上的链接信息量 

会互相影响、互相修改，q(i，J)的值在不断改变。原来具有链 

接的顶点对 Vi和 之间的q( ， )不一定再等于初始值 ， 

而原来不具有链接的顶点对 Vl和 ，之间的q(i， )也不一定 

仍然等于零。这时，q(i， )可以反映顶点对 vi和 之间有潜 

在链接的可能性。 

定义3(边权重) 我们在每个顶点对vi和 ，之间设定 
一 个边权重叫 来衡量顶点对v 和 ，之间能够传播信息的 

能力， ，的值 由下式来定义： 

fPiJ' (i， )∈E 

f 
wij 1 车 ， E l 

一  

][ 
一  ， 

] 

由式(2)可以看出，若具有直接链接的顶点对 73i和 ，之 

间的链接概率较高，则其边权重 值也较大；没有直接链接 

的顶点对 Vi和 之间的边权重硼 的值等于它们有第 3个顶 



点相互游走的概率。因此，这样定义的边权重值 ，能够反映 

顶点对 和 之间能够传播信息的能力。 

算法让链接信息量在图上按下面的规则传播：在边权重 

值 ，较大的顶点对 和 之间，链接信息量有较大的概率 

被传播，在某一个顶点对 Vi和 ，接收到来 自相邻顶点对上 

的链接信息量时，它们原来的链接信息量 q(i， )以一定的比 

例被保留，也以一定的比例受到传送来的相邻顶点对上的链 

接信息量的影响。这个比例取决于顶点对 Vi和 ，之间的边 

权重，以及它们相邻顶点对上的边权重。 

链接信息量q(i，愚)在相邻顶点对之间传送到顶点对 

和 ，的方式如图 2所示。q(i， )经由顶点 ，再通过边(vk， 

)以边权重 让 传送到顶点对 73 和 7d，，来影响顶点对 和 

， 的链接信息量q(i， )。对称地，顶点对 "Ok和73，上的链接 

信息量q( ，是)也经由顶点 ，再通过边(73i，"Ok)以边权重 姚 

传送到顶点对 73 和 ，，来影响链接信息量 q(i， )。 

图 2 不确定性 PPI网络上的信息传播过程示意图 

通过以上阐述，我们发现若顶点 vk对 ，有强的影响，即 

，较大，同时vi、 之间存在边，则 vi， 之间很可能有边存 

在。因此通过计算 q(i， )就可以在不确定性的 PPI网络中预 

测链接信息，即蛋白质问是否真实存在相互作用。 

以上是顶点对 和 ，通过第 3个顶点 传送来的链接 

信息量来修改q( ， )的情形。事实上，除了~Ui和 以外的其 

它所有顶点都可以作为第 3个顶点 "ok传送来 的链接信息量。 

因此，若设初始值q。 ( ， )一 ，则q(i， )的迭代公式如下： 

q件 ( ， )一 1 蚤，[ q (尼， )+ q (志， )]+[1 

～万 ∑ [ + ]] ( ， ) (3 2 ( 一2) 
， 

。 ⋯  ⋯  

在上述公式中，n为网络中的顶点总数 ，由于考虑了除 i、 

以外的所有顶点与边( ． )的关系，因此一共考虑了 一2个 

顶点 。式(3)中的第一部分表示通过第 3个顶点 传送来的 

链接信息量来修改 q(i， )的情况，其中求和项的第一部分表 

示 q(k， )经由顶点 志，边(奄， )对 q(i， )的影响；第二部分表示 

q(k， )经由顶点 k，边(毛， )对 q(i， )的影响。式(3)中的第二 

部分表示各边上的信息不被传播时的情形。[1一万 一_ 

∑[zc*+ ]]表示的是相关标号不被传播、g“ ( ， )的值保 

持不变的概率，而q“ ( ， )则表示顶点对 Vi和 之间的链接 

信息量。 

2 算法描述 

综上所述，对于给定的不确定性蛋 白质交互 网络 G一 

(V，E，P)，我们提出了一个预测其潜在蛋 白质问的相互作用 

信息的高效算法PPI—BIP(Protein-Protein Interaction Predic— 

tion Based on Information Propagation)。算法的描述具体如 

下 ： 

算法 1 PPI_BIP 

输人：G一(V，E，P)：不确定图； 

￡：迭代误差的阈值； 

输出：Q：In“ (i，j)]：蛋白质间是否存在相互作用的链接预测信息； 

Begin 

初始化 ： 

1．Fori一1 to n do 

For J=1 to n do 

(q ’(i，j)一p ．；t—O；) 

迭代计算 Q矩阵 

2．Do 

Fori：1 tO n do 

Forj一1 to n do 

{根据式(3)由q‘ (i，j)计算得到 q‘件 (i，j)； 

t— t+ 1：} 

until 
1≤
m

。，

a

i≤
x Iq‘ i，j)一q‘t】(i'j)l<e； 

输出 Q矩阵 

3．Fr)ri一 1 to n do 

Forj一1 to n do 

输出链接预测结果值 q‘件 (i，j)； 

End 

算法的主要计算量在第 2步的 Q矩阵迭代计算上。设 

网络中有 个顶点，算法计算 Q矩阵需要 O(n。)时间，因此， 

算法的时间复杂度为 O(n。)。 

3 实验结果与分析 

3．1 实验环境 

我们通过程序来验证本文所提出的基于信号传播的不确 

定性蛋白质交互网络链接预测算法 PPI—BIP的有效性，实验 

程序的运行计算机系统配置为 Intel Core i5 1．8GHz CPU、内 

存 6GB、Windows 7操作系统 、Visual C4-4-6．0的程序编辑、 

编译链接环境。所有的算法均采用 C语言实现。 

3．2 标准数据集的选取 

本文实验以酵母蛋白质交互网络作为研究对象，因为酵 

母是所有物种中蛋白质相互作用数据最为完备的。考虑到不 

确定性，本文使用文献[32]中的核心数据集作为测试数据，该 

数据集中包含 3622个蛋白质，14317对相互作用 ，每对相互 

作用的蛋白质之间还赋予了发生相互作用的概率值。我们从 

该数据集中收集的相互作用的蛋白质对中挑选对应的氨基酸 

序列长度> 50的蛋白质对作为正的标准集，对于负的标准 

集，随机选取一对不在同一个亚细胞位置的蛋白质对 。因为 

不在一个位置的蛋白质对一般来说不存在相互作用关系。这 

样最后总共得到 1025对 PPI作为正标准数据集 ，1077对 

PPI作为负的标准数据集。 

3．3 结果分析 

3．3．1 ROC曲线 

为了验证 PPI
—

BIP算法在预测蛋 白质相互作用这一问 

题上的有效性 ，我们利用标准数据集作为测试集验证了其准 

确性。测试方式为十折交叉验证 (10一fold cross validation)， 

具体做法如下：将数据集分成 1O份，轮流将其中 9份作为训 

练数据，1份作为测试数据。这样进行 1O次试验，取其平均 

性能作为结果的性能指标。 

我们用 ROC(Receiver Operating Characteristics)曲线下 

的面积(Hanley and McNeil 1982；Fawcett 2006)来衡量预测 

结果的好坏。给定一个预测算法和一个实例，可能有 4种可 

能的结果(假设所有实例都只能属于两种可能的类别之一，即 
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