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基于衰减系数建立动态蛋白质网络模型进行关键蛋白质预测
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摘　要　在生物系统的转变过程中,蛋白质的演化过程并非一成不变,而是动态变化的.通过构造模型的方法来研究蛋白质相

互作用网络,可以较好地刻画蛋白质相互作用的演化机制.但是,利用构造模型的方法来研究动态蛋白质相互作用时,应该考

虑在蛋白质演化过程中,历史蛋白质随着时间推移对整个演化过程产生作用可能产生的衰减,而不是将不同时刻的蛋白质的作

用视为等同或者直接忽略.针对上述情况,提出一种基于衰减系数建立动态蛋白质网络模型的方法.该方法在建立模型的时

候采用合理的衰减系数将蛋白质作用的变化情况记录下来,以便于之后研究的开展.通过实验,取合理的衰减系数后,使用相

同算法在不同网络模型上运行,结果验证了所提算法的有效性.
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Abstract　Inthetransformationprocessofbiologicalsystem,theevolutionofproteinisnotstatic,butdynamic．Theevolutionary
mechanismofproteininteractioncanbewelldescribedbyconstructingamodeltostudyproteininteractionnetwork．However,

whenwestudyproteinＧproteininteractionbyusingthemethodofstructuralmodel,weshouldconsidertheattenuationofhistoric

proteininteractionovertimeintheprocessofproteinevolution,ratherthanregardtheeffectofproteinsatdifferenttimesasthe
sameordirectlyignorethem．Inthispaper,amethodofbuildingdynamicproteinnetworkmodelbasedonattenuationcoefficient
wasproposed．Whenestablishingthemodel,areasonableattenuationcoefficientisusedtorecordthechangesofproteininteracＧ
tion,whichisconvenientforlaterresearches．Aftertakingreasonableattenuationcoefficientthroughexperiments,usingthesame
algorithmtorunondifferentnetworkmodels,theresultsverifytheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
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１　引言

随着高通量实验技术[１Ｇ２]的发展,出现了种类繁多、规模

庞大的蛋白质相关数据.对这些大规模数据抽取构成的蛋白

质网络进行研究可以对生命活动的奥秘进行进一步的探索.

一些研究者在原始数据库之上通过建立模型的方法对蛋白质

网络的变化规律进行研究,以弥补传统研究的缺陷.在建模

的过程中,合适的蛋白质网络模型对于研究蛋白质分子间的

相互作用规律并在此基础上进行其他研究是十分重要的.

这些年来,研究者们通过不断研究提出了多种不同侧重

点的蛋白质相互作用的网络模型.Singh等[３]通过研究发

现,蛋白质网络结构上的无标度分布特性网络的形成与演化

之间很可能有着千丝万缕的关联.Sybill等[４]提出了一个新

的蛋白质相互作用演化模型.在该模型中,蛋白质相互作用

网络和蛋白质家族相互作用网络同时演化,所形成的两个网

络均是无标度网络.Yin等[５]提出了刻画蛋白质相互作用网

络的模型,用数值模拟的方法分析了该模型的演化性质,并将

该模型与目前已有的模型进行了比较分析,发现该模型较好

地刻画了现实网络的一些性质.Simon等[６]系统地将需要建

立模型的网络分为两类,使用一个时间层次对模型进行综合

分析,以评估安全度量的有效性.该模型可以捕获和分析网

络系统安全的变化.此外,他们还研究了动态网络发生变化

时不同安全度量方法的影响.Harm 等[７]提出了网络可识别

性的概念,并将其作为参数化模型集的一个属性,着重研究了

网络模型在传递函数方面的区别.该概念确保了在基于测量

数据进行识别时,不同网络模型可以彼此区分.Qi等[８]在将

网络中任意顶点的结构特征映射成低维、连续的实值向量的

过程中,尽量保留了顶点之间的结构特征关系;并在此基础上

提出融合复杂网络结构特征和内容特征的表示学习,以更好

地反映出一个网络特征的真实情况,使得学习得到的网络特



征表示能够有效地被用于各种网络应用中.Luo等[９]提出一

种新的酵母PPI网络的局部相互作用密度(LID)概念,基于

新的集成策略,将 LID 和蛋白质复合信息结合起来开发出

LIDC方法,其目的是发现关键蛋白质及其邻域的重要特征,
从而提高鉴定效率.Xiao等[１０]提出了在基于动态基因表达

构建的动态蛋白质交互网络中识别关键蛋白质的模型.首

先,利用时间依赖模型和时间无关模型处理动态基因表达谱.
其次,构建了一种新的动态蛋白质交互网络,以增加关键蛋白

质的识别数量并提高识别精度.
通过构造模型的方法来研究蛋白质相互作用网,一定程

度上克服了基于检测技术获得的蛋白质数据库本身存在的数

据采集不准确的缺点,较好地刻画了蛋白质相互作用的演化

机制.但是,利用构造模型的方法来研究蛋白质相互作用时,
使用的模型要么是静态蛋白质网络,要么是动态蛋白质网络.
基于动态蛋白质网络建立相关模型的时候忽略了在蛋白质演

化过程中,历史蛋白质作用随着时间推移对整个演化过程产

生作用可能衰减的情况.在建立模型的时候如何将蛋白质作

用的变化情况保存下来,以便于之后研究的开展,是一个有待

探讨的问题.

２　相关工作

静态蛋白质网络是将整个演化过程中的蛋白质看作一个

整体,并在此基础上展开研究,比如找其中的关键蛋白质,或
者通过相关关联属性预测未知蛋白质的功能等.而动态蛋白

质网络更贴近蛋白质的实际演化过程,因为在生物进化中,蛋
白质之间的关系是动态变化的,因此能够模拟蛋白质动态演

化过程并在此基础上展开研究,得到的结果更符合实际演化

的情况.对于蛋白质之间的关系,可以使用网络进行描述,网
络中的节点代表不同的蛋白质,而网络中节点之间的边则表

明蛋白质之间存在的相互作用.

２．１　动态蛋白质网络时间序列

在对动态蛋白质网络进行建模时,通常是将基因表达数

据和大规模的静态蛋白质网络结合起来考虑.可以将 M 个

基因在T 个时间点上的基因表达阵列分为T 个集合,分别为

(t１,t２,􀆺,tT),T 个时间点经历的时间总和为t.每个集合表

示这 M 个基因在同一时间点的状态,最强科组合成基于时间

序列的动态蛋白质网络,如图１所示.

图１　动态蛋白质网络时间序列示意图

Fig．１　Timeseriesdiagramofdynamicproteinnetwork

２．２　蛋白质的演化过程

在不同的时间点上,存在着不同的蛋白质相互作用网络.
图２显示了简单的蛋白质演化过程.因为真实时间点上蛋白

质的种类很多,为了展示蛋白质演化过程,使用 A,B,C和 D
这４个字母来分别代表蛋白质演化过程中在不同时间点上出

现的蛋白质.

图２　简单的蛋白质演化过程

Fig．２　Simpleproteinevolution

建立模型的最终目的是方便之后的研究,比如找出蛋白

质演化过程中的关键蛋白质,或者是预测在下一时刻蛋白质

之间存在的链接关系.这就需要对蛋白质本身的演变过程进

行记录.以往记录蛋白质网络存在的链接关系时,是将各个

时间点上蛋白质之间出现的链接关系直接记为１,没有出现

链接的关系记为０.这种方式在时间序列上是不准确的,因
为随着时间的推移,历史蛋白质数据所起的作用在衰退,近期

产生的蛋白质之间的链接关系所起的作用较大.

动态蛋白质网络体现出随着时间推移整个演化过程的实

施.如果其中蛋白质之间的链接关系在演化过程中随着时间

推移被认为是前后一样,那么后续基于动态蛋白质模型展开

的一系列研究显然会受到影响.因此,如何将演变过程中随

着时间推移、比重发生变化的蛋白质链接关系纳入所建模型

的范围,以便正确识别动态蛋白质网络中的关键蛋白质并准

确预测下一时刻蛋白质的链接关系,值得深入探索.

３　基于衰减系数的动态蛋白质网络的构建

根据基因的表达量确定蛋白质动态属性的基本原则是:

如果一个蛋白质对应的编码基因表达量随时间或环境条件波

动较大,则该蛋白质是动态的;否则认为其是静态的.因此,

可以通过基因表达量变化情况推测某种蛋白质在蛋白质组中

的含量随时间的变化情况,从而确定蛋白质处于活动还是非

活动状态.该网络构建方法的基本过程如下.
(１)将 M 个基因在T 个时间点上的基因表达阵列分为T

个集合,每个集合表示这 M 个基因在同一时间点的状态;利
用蛋白质的编码基因在不同时刻的表达值的变化方差将蛋白

质划分为动态和静态两类.

假设给定蛋白质网络中有 N 个蛋白质,将基因表达数据

分为T 个部分,以此代表不同时间点的表达量.对于某蛋白

质a,其对应基因在所有时刻的表达值可表示为Ea.

Ea＝{ea１,ea２,􀆺,eaT} (１)

其中,eaT 表示蛋白质a对应基因在t时刻的表达量.

蛋白质a表达量的方差σ２ 为:

σ２
a＝

∑
T

a＝１
(eat－ea)２

T
(２)

其中,ea为蛋白质对应基因在所有时刻的表达值的平均值,T
表示基因表达数据被分割成的T 个部分.通过得到的方差

可以发现基因在某个生物过程中表达量的变化情况.设置阈

值τ,用来判断蛋白质所处的状态,具体为,

IfA(a)＝
１, σ２

a＞τ

０, else{ (３)

其中,IfA(a)值为１表示蛋白质a为动态蛋白质,为０表示

蛋白质是静态蛋白质.
(２)根据动态蛋白质以及公开蛋白质网络数据,构建新型

动态蛋白质网络.

在构建过程中,随着时间的变化,相同的边在不同时刻出

现,在当前时刻来看,其对应的权重计算是不一样的.越早出

现的边,它在整个蛋白质进化过程中的作用会随着时间不断

发生变化.每个时刻出现的边对应的权重计算方式如下.

对于在t时刻出现的蛋白质网络中所含的每一条边I,其
权重D(I,t)是一个随时间t变化的量,定义为:
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D(I,t)＝
δ(I,０), t＝０
D(I,t－１)􀅰λ＋δ(I,t), otherwise{ (４)

其中:

δ(I,t)＝
１, a(t)中含I
０, otherwise{

a(t)是t时刻所有出现的边的集合;λ(０＜λ＜１)为一个常数,

称为衰减系数.

这样建立起来的不同时刻的蛋白质网络中,各条边对应

的权重是不同的.

当某一条边随着时间权重不断衰减到一个最小阈值时,

可以认为其当前在网络中所起的作用是十分微小的,可以直

接将其减去,以节约时间和空间.即D(I,t)＜η时,就可以去

掉该边.其中η就是针对边的权重设置的最小阈值.

基于衰减系数的动态蛋白质网络的构建过程如图 ３
所示.

(a)整合基因表达数据,抽取动态蛋白质

(b)结合公开蛋白质网络和动态蛋白质形成动态蛋白质网络

(c)构建不同时刻的动态蛋白质网络

(d)相邻时刻相同边的权重情况

图３　基于衰减系数的动态蛋白质网络的构建过程

Fig．３　Constructionofdynamicproteinnetworkbasedonattenuation

coefficient

因为考虑了历史蛋白质在这个蛋白质演化过程中随时间

变化的情况,所以该蛋白质网络模型更为客观,符合生物演化

过程.

为了验证基于衰减系数建立的动态蛋白质网络的性能,

可以在建立的网络中查找关键蛋白质,并将结果与使用相同

方法在其他网络中查找到的结果进行比较.

４　实验结果及分析

４．１　实验环境和条件

实验使用的是 Window１０、i７处理器、１６GB内存的计算

机,编程语言采用的是Python３．８.

４．２　实验数据集

实验中使用的数据有:
(１)基因表达数据 GSE３４３１[１１],其对应的矩阵有６４７０

行,每一行表示不同基因对应的表达数据;
(２)DIP中的酵母蛋白质网络[１２],其中包括５０９３个蛋白

质、２４７４３条边,部分结构如图４所示;

图４　部分酵母蛋白质网络图

Fig．４　Partofyeastproteinnetwork

(３)集合数据库 MIPS[１３],SGD[１４],DEG[１５]和SGDP[１６]得

到的１２８５个关键蛋白质.

４．３　实验结果

４．３．１　衰减系数的实验结果

将动态蛋白质网络分为３６个时刻,在此基础上对衰减系

数取不同值并进行比较.

通过图５可以发现,衰减系数在０．９~０．９５之间时,预测

到的关键蛋白质数目最多,由此将衰减系数值设为０．９２.

图５　相同网络上衰减系数的取值对结果的影响

Fig．５　Effectofattenuationcoefficientvaluesinsamenetworkon

results

４．３．２　相同算法基于不同网络模型的实验结果

为了验证基于衰减系数建立的动态蛋白质网络的性能,

可以在建立的网络中查找关键蛋白质,并将结果与使用相同

方法在其他网络中预测到的结果进行比较.

分别在静态网络蛋白质网络(SPPI)、动态蛋白质网络

(APPI)[７]以及构建的基于衰减系数的蛋白质网络(AcoPPI)

上运行 DCS[１７],PON[１８],LID[９]这３类关键蛋白质预测方法,

并按照预测出的蛋白质得分进行降序排列.比较前 ５％,

１５％,２５％的预 测 结 果 中 关 键 蛋 白 质 的 数 量,结 果 如 图 ６
所示.
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(a)前５％预测结果中关键蛋白质的数量

(b)前１５％预测结果中关键蛋白质的数量

(c)前２５％预测结果中关键蛋白质的数量

图６　前５％,１５％,２５％的预测结果中关键蛋白质的数量

Fig．６　Numberofkeyproteinsinthefirst５％,１５％and２５％

predictionresults

通过上面的比较可以发现,基于 AcoPPI方法建立的模

型在考虑了历史蛋白质的影响后,前５％,１５％,２５％的预测

结果中关键蛋白质数量是最多的.在取２５％的关键蛋白质

时,其他两种模型基础上,３种算法找到的关键蛋白质数目都

没有超过５００,而基于 AcoPPI方法建立的模型查找到的关键

蛋白质数目都接近或者超过５００,其中LID算法查找到了５１８
个关键蛋白质.

下面通过正确率的计算,对基于衰减系数的蛋白质网络

模型进行进一步的验证.

正确率的计算公式如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋TN

(５)

其中,TP(TruePositive)代表本身为正样例的样本被预测为

正样例的数量;TN(TrueNegative)代表本身为负样例的样本

被预测为负样例的数量,TP 和TN 的值表明预测的结果与

真实值是一致的,预测结果正确的数量.而FN(FalseNegaＧ

tive)代表本身为正样例的样本被预测为负样例的数量;FP
(FalsePositive)代表的是本身为负样例的样本被预测为正样

例的数量,FN 和FP 的值表明预测的结果与真实值是不一

致的,预测结果错误的数量.

从图７可以看出,基于 AcoPPI方法建立的模型得到的

关键蛋白质准确率是最高的.其原因在于,该模型将蛋白质

的历史情况纳入了考量范围.

图７　不同网络模型下关键蛋白质正确率的比较结果

Fig．７　Accuracycomparisonresultsofkeyproteinsondifferent

networkmodels

结束语　为了考虑蛋白质演化过程中的历史数据对当前

数据的影响,提出了基于衰减系数的动态蛋白质网络模型的构

造方法.该模型不是简单地将每个时刻蛋白质出现或不出现

一概而论,而是根据其对应出现的情况,使用基于衰减系数的

AcoPPI建模方法记录它们在生物演化过程中所发生的变化,

以便于之后研究工作的开展.为了验证其有效性,使用相同的

关键蛋白质预测方法在不同的模型上进行了实验.实验结果

表明,AcoPPI建模方法建立的模型能更准确地预测关键蛋白

质.下一步的工作是在这个模型的基础上展开进一步的研究,

比如在这个模型前提下,如何改进已有的关键蛋白质的查找

算法,更为准确地查找关键蛋白质;也可以在此模型上采用卷

积神经网络对下一时刻出现的蛋白质之间的关系进行预测.

参 考 文 献

[１] ABBASIW,MINHASF．Issuesinperformanceevaluationfor

hostＧpathogenproteininteraction prediction[J]．Journalof

Bioinformatics & Computational Biology,２０１６,１４(３):i１５９Ｇ

i１６６．
[２] HARM H,PAUL M,AMEG．Predictionerroridentificationof

lineardynamicnetworkswithrankＧreducednoise[J]．AutomatiＧ

ca,２０１８,９８:２５６Ｇ２６８．
[３] SINGH P,SHAKYA M．Comparativeevolutionaryanalysisof

cellcycleproteinsnetworksinfissionandbuddingyeast[J]．Cell

Biochemistry&Biophysics,２０１４,７０(２):１１６７．
[４] SYBILLE D,SEBASTIAN G,CHRISTINE S,et al．HostＧ

pathogeninteractionsbetweenthehumaninnateimmunesystem

andCandidaalbicansＧunderstandingandmodelingdefenseandeＧ

vasionstrategies[J]．FrontiersinMicrobiology,２０１５,６:６２５．
[５] YIN R,LIK,ZHANG G,etal．Detectingoverlappingprotein

complexesindynamicproteinＧproteininteractionnetworksby

developingafuzzyclusteringalgorithm[C]∥IEEEInternational

ConferenceonFuzzySystems．２０１７:１Ｇ６．
[６] SIMONY,GEM,JINB,etal．AsystematicevaluationofcyberＧ

securitymetricsfordynamicnetworks[J]．ComputerNetworks,

２０１８,１４４:２１６Ｇ２２９．
[７] HARM H,PAULM,ARNEG．Identifiabilityoflineardynamic

networks[J]．Automatica,２０１８,８９:２４７Ｇ２５８．
[８] QIJS,LIANG X,LIZ Y,etal．RepresentationLearningof

LargeＧScaleComplexInformationNetwork:Concepts,Methods

andChallenges[J]．ChineseJournalofComputers,２０１８,４１(１０):

２３９４Ｇ２４２０．
[９] LUOJ,QIY．IdentificationofEssentialProteinsBasedona

NewCombinationofLocalInteractionDensityandProteinComＧ

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



plexes[J]．PLoSOne,２０１５,１０(６):e０１３１４１８．
[１０]XIAOQ,WANGJ,PENGX,etal．Identifyingessentialproteins

fromactivePPInetworksconstructedwithdynamicgeneexＧ

pression[J]．BMCGenomicsvolume,２０１５,１６．
[１１]https://www．ncbi．nlm．nih．gov．
[１２]http://dip．deoＧmbi．ucla．edu/dip/Stat．cgi．
[１３]http://mips．helmholtzＧmuenchen．de/proj/ppi．
[１４]https://www．yeastgenome．org．
[１５]ZHANGR,LIN Y．DEG５．０,adatabaseofessentialgenesin

bothprokaryotesandeukaryotes[J]．NucleicAcidsResearch,

２００９,３７:D４５５ＧD４５８．
[１６]http://wwwＧsequence．stanford．edu/group/yeast_ deletion_

project/deletions３．html．

[１７]PENG W,WANG J,CAIJ,etal．Improvingproteinfunction

predictionusingdomainandproteincomplexesinPPInetworks
[J]．BMCSystemsBiology,２０１４,８(１):３５．

[１８]LIANGS,ZHENGD,STANGLEYDM,etal．Anovelfunction

predictionapproachusingproteinoverlapnetworks[J]．BMC
SystemBiology,２０１３,７(１):６１．

DAICaiＧyan,bornin１９８５,doctor,lecＧ
turer．HermainresearchinterestsinＧ
cludebioinformaticsandnetworklink
prediction．

(上接第２３页)
[１５]KANJQ,XIEJR,ZHANG HF．ImpactsofSocialReinforceＧ

mentandEdgeWeightontheSpreadingofInformationinNetＧ

works[J]．JournalofUniversityofElectronicScienceandTechＧ

nologyofChina,２０１４,４３(１):２１Ｇ２５．
[１６]JENDERSM,KASNECIG,NAUMANNF．AnalyzingandpreＧ

dictingviraltweets[C]∥Proc．ofWWW．２０１３:１７３Ｇ１８２
[１７]CHENGJ,ADAMICL,DOW PA,etal．CancascadesbepreＧ

dicted[C]∥Proc．ofWWW．２０１４:４２Ｇ３４．
[１８]LERMAN K,GHOSH R．Information contagion:n empirical

studyofthespreadofnewsondiggandtwittersocialnetworks
[C]∥ICWSM．２０１０:５４Ｇ３２．

[１９]YANG Y,TANGJ,LEUNGC W K,etal．Rain:socialroleＧaＧ

wareinformationdiffusion[C]∥Proc．ofAAAI．２０１５:３４Ｇ３５．
[２０]CHENGJ,ADAMICL,DOW PA,etal．CancascadesbepreＧ

dicted[C]∥Proc．ofWWW．２０１４:４３Ｇ５５．
[２１]MUKHERJEEA,VENKATARAMAN V,LIU B,etal．What

yelpfakereviewfiltermightbedoing? [C]∥SeventhInternaＧ

tionalAAAIConferenceon WeblogsandSocialMedia．BelleＧ

vue,２０１３．
[２２]JINGYP．Reacherofdeceptiveopinionsspamrecognitionbased

ondeeplearning[D]．Shanghai:EastChinaNormalUniversity,

２０１４．
[２３]LIJ,OTTM,CARDIEC,etal．TowardsageneralruleforidenＧ

tifyingdeceptiveopinionspam[C]∥Proceedingsofthe５２nd

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０１４:１５６６Ｇ１５７６．
[２４]LAURYK,LIAOSY,KWOKRCW,etal．Textminingand

probabilisticlanguagemodelingforonlinereviewspamdetecting

[J]．ACM Transactionson ManagementInformationSystems,

２０１１,２(４):１Ｇ３０．
[２５]OTT M,CHOIY,CARDIEC,etal．Findingdeceptiveopinion

spambyanystretchoftheimagination[C]∥Proceedingsofthe

４９thannualmeetingoftheassociationforcomputationallinguisＧ

tics:Humanlanguagetechnologies．AssociationforComputaＧ

tionalLinguistics,Oregon,２０１１:３０９Ｇ３１９．
[２６]JINDALN,LIUB,LIM EP．Findingunusualreviewpatterns

usingunexpectedrules[C]∥Proceedingsofthe１９thACMInＧ

ternationalConferenceonInformationandKnowledgeManageＧ

ment．ACM,Toronto,２０１０:１５４９Ｇ１５５２．
[２７]JOULINA,GRAVEE,BOJANOWSKIP,etal．BagofTricks

forEfficientTextClassification[J]．arXiv:１６０７．０１７５９,２０１６．
[２８]SUTSKEVERI,VINYALS O,LE Q V．SequencetoSequence

LearningwithNeuralNetworks[C]∥AdvancesinNeuralInforＧ

mationProcessingSystems．２０１４．
[２９]BAHDANAUD,CHOK,BENGIOY．NeuralMachineTranslaＧ

tionbyJointlyLearningtoAlignandTranslate[J]．arXiv:１４０９．

０４７３．
[３０]BLONDEL V D,GUILLAUMEJL,LAMBIOTTE R,etal．

Fastunfoldingofcommunitiesinlargenetworks[J]．arXiv:

０８０３．０４７６,２００８．

CHENJinＧyin,Ph．D,associate,profesＧ

sor．HerresearchinterestsincludeevoＧ

lutionarycomputing,data mining,and

deeplearningalgorithm．

３３戴彩艳,等:基于衰减系数建立动态蛋白质网络模型进行关键蛋白质预测




