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摘　要　蛋白质复合体在细胞生物学过程中起着关键作用,对理解细胞功能和生物过程的识别至关重要.在蛋白质Ｇ蛋白质相

互作用(ProteinＧProteinInteraction,PPI)网络中采用网络聚类识别蛋白质复合体已经成为数据挖掘与生物信息学的研究热点,

各种计算方法被提出用于识别蛋白质复合体.然而,大多数方法仅利用原始网络来挖掘密集子图或子网络,未能突破传统图结

构对多节点交互关系的局限.针对生物网络中普遍存在的多对多复杂交互特性问题,提出基于超图网络嵌入的蛋白质复合体

识别算法(ProteinComplexIdentificationMethodBasedonHypergraphNetworkEmbedding,PCIHNE).该算法首先利用超图

网络对多元关系的直接建模能力,将原始PPI网络转换为超图网络.其次,对超图网络采用分层压缩策略递归地压缩为多个不

同层次的较小超图,以此构建多尺度分析框架.再次,将超图卷积应用于不同层次,得到每个节点在不同尺度下的表示.将这

些节点表示进行连接,得到完整的节点嵌入表示.基于节点嵌入表示,在低阶原始网络上构建加权 PPI网络.最后,在加权

PPI网络上采用基于核心附属策略,得到预测的蛋白质复合体.在多个酵母和人类真实的数据集上将所提算法与其他蛋白质

复合体识别算法进行比较,实验结果表明,所提方法在FＧmeasure和 Accuracy指标上取得了较好的蛋白质复合体识别性能.
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Abstract　Proteincomplexesarecrucialforunderstandingcellularfunctionsandidentifyingbiologicalprocesses,playingcritical

rolesincellbiology．TheuseofnetworkclusteringinPPInetworkstoidentifyproteincomplexeshasbecomeahotresearchtopic

indataminingandbioinformatics．Avarietyofcomputationalmethodshaveemergedtoidentifyproteincomplexes．However,

mostexistingalgorithmsprimarilyuseoriginalnetworktodetectdensesubnetworksandfailtobreakthroughthelimitationsof

traditionalgraphstructuresformultiＧnodeinteractions．AimingattheissueofmanyＧtoＧmanycomplexinteractioncharacteristics

prevalentinbiologicalnetworks,thispaperproposesanovelproteincomplexidentificationmethodbasedonhypergraphnetwork

embedding(PCIHNE)．Throughtheabilityofhypergraphnetworks,itfirstlyconvertstheoriginalPPInetworkintoahypergraph

network．Thenahierarchicalcompressionstrategyrecursivelycompressesthehypergraphintomultiplesmallerhypergraphsat

differentlevels,therebyconstructingamultiＧscaleanalysisframework．Next,hypergraphconvolutionisperformedoneachlevels

togeneratenoderepresentationsatdifferentgranularities．Thesenoderepresentationsareconcatenatedtoobtainthecomplete

noderepresentation．Basedontherepresentationsobtainedfromhypergraphlearning,aweightedPPInetworkisconstructedby
similarityontheoriginalnetwork．Finally,acoreＧattachmentbasedstrategyisusedtoobtainpredictedproteincomplexesinthe

weightedPPInetwork．ItevaluatestheeffectivenessofPCIHNEbycomparingitwithotherproteincomplexalgorithmsonmultiＧ

pleyeastandhumandatasets．ExperimentalresultsdemonstratethatPCIHNEisbetterthancomparisonproteincomplexidentifiＧ

cationmethodsregardingFＧmeasureandAccuracymetrics．
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１　引言

蛋白质是由氨基酸通过肽键连接形成的大分子有机物,

是细胞结构与功能的核心执行者.从酶催化、信号转导到免

疫防御,蛋白质几乎参与了所有生命活动.然而,绝大多数蛋

白质并非孤立的发挥作用,而是通过与其他生物分子(如蛋白

质、核酸等)形成复合体来实现复杂功能[１].作为细胞过程中

的关键功能单位,蛋白质复合体参与了细胞周期调控、信号传

导及基因表达调控等多种生物过程,已有大量证据表明,蛋白

质复合体与多种疾病密切相关[２],在生物医学研究方面具有

重要意义.

识别蛋白质复合体的实验方法(如核磁共振(NMR)[３]和

质谱技术[４])由于成本高、耗时长,难以全面解析所有蛋白质

复合体.挖掘蛋白质Ｇ蛋白质相互作用(ProteinＧProteinInterＧ
action,PPI)网络中的紧密连通节点集合,是利用计算方法识

别蛋白质复合体的主要途径[５].PPI可以通过基于序列的预

测方法[６]、基于深度学习的预测方法[７Ｇ８]和基于遗传进化关系

的预测方法[９]等来获取,进而构建丰富的 PPI网络.以 PPI
网络为对象,基于网络拓扑来设计蛋白质复合体识别计算方

法成为研究热点之一,这项研究有助于深入理解细胞内复杂

的生物过程,推动疾病研究和药物开发,具有重要的研究价值

和应用前景[１０].

现有蛋白质复合体识别算法主要是在传统PPI网络上利

用二元交互关系进行复合体识别,这种基于低阶原始网络的

建模方式难以表征蛋白质群体间真实存在的多节点协同作

用.为了弥补这一不足,可以通过超图特有的多元关系建模

能力探索生物网络中的复杂结构.超图可以表示蛋白质节点

中的高阶非成对的复杂关系,相较于只能表示节点间成对连

接的原始图结构,它允许单条超边同时连接多个节点,而不仅

限于一对一[１１].超图的这种一对多关系建模特性适用于描

述多个蛋白质节点组合形成蛋白质复合体的过程.

为提高蛋白质复合体识别的精度,本文突破传统图模型

的维度限制,采用高阶超图(Hypergraph)网络模型来建模蛋

白质相互作用关系,提出了基于超图网络嵌入的蛋白质复合

体识别算法(PCIHNE).PCIHNE算法将原始PPI网络转换

为超图,并采用分层压缩策略提取不同层次超图的拓扑特征,

从而得到蛋白质节点的嵌入表示.在此基础上,通过核心附

属策略识别蛋白质复合体.该算法不仅突破了传统图模型在

二元关系表达上的限制,而且有效利用了 PPI网络的局部和

全局拓扑信息.

２　相关工作

目前,利用网络拓扑信息识别蛋白质复合体的算法主要

包括基于图划分算法、基于启发式算法和基于图嵌入算法等.

２．１　基于图划分算法

基于图划分算法的核心思想是通过优化特定的目标函

数,将图划分为若干个互不相交的子图,每个子图包含图中一

定数量的节点或边,使得子图内部的连接关系紧密,不同子图

之间的连接关系稀疏[１２].基于此思想设计的算法,通常将子

图作为蛋白质复合体.例如,马尔可夫聚类算法(MCL)[１３]通

过模拟随机游走来识别图中的子图.该算法在输入图中添加

环,并将其转换为马尔可夫矩阵,通过扩展和膨胀操作反复更

新矩阵,直至图被分割为多个子图,每个子图即为预测的蛋白

质复合体.然而,通过此方法只能得到互斥的聚类结果.也

就是说,虽然 MCL可以处理噪声节点,但无法处理重叠簇.

为克服这一局限性,提出了软正则化 MCL(SRＧMCL)[１４]算

法.BOPS[１５]首先计算边的平衡权重并删除最大权重边来划

分网络,直到每个连通分量的节点数不超过阈值 MAXP.然后

在每个划分后的子网内枚举所有连通子图,计算凝聚度并根据

凝聚度进行降序排序,筛选并得到候选簇.最后,保留重叠度

超过阈值的候选簇,作为最终的蛋白质复合体.除了通过对图

进行划分外,还可以基于节点的密度特征进行划分.DPFO[１６]

通过改进的密度峰值聚类(DPC)和模糊 C均值(FCM)对 PPI
网络进行划分,从而识别出重叠的蛋白质复合体.

基于该思想的蛋白质复合体识别算法通过划分PPI网络

实现蛋白质复合体的识别,忽略了蛋白质群体间真实存在的

多节点协同作用,难以捕捉生物网络中多对多的交互特性.

２．２　基于启发式算法

基于启发式算法通过将种子蛋白质识别为单一簇,然后

贪婪地扩展这些簇,以实现对蛋白质的聚类.其中经典算法

包括 ClusterONE[１７]和 DPClus[１８].ClusterONE 用 于 处 理

PPI网络中的重叠簇问题.从单个种子顶点开始,通过贪婪

算法找到高密度的簇,然后量化每对簇之间的重叠程度后合

并重叠簇,丢弃不符合特定标准的复合体候选簇.该算法将

高密度区域作为蛋白质复合体.DPClus引入了“簇外围”的
概念,通过公共邻居计数分配边权重,并根据相邻边权重之和

确定节点权重.该算法从加权最高的节点开始,将节点作为

初始种子,逐步扩展集群,直至满足密度和簇外围的条件.

DPClus能够更精准地识别高密度区域.DMPC[１９]在 PPI网

络中将所有密度为１的最大簇作为种子,然后递归地将当前

簇相连的邻居节点加入每个簇中,得到更大的簇,并计算簇的

密度.当扩展后簇的密度仍大于阈值时,进一步调用 C４．５
决策树对该簇进行判定,若判定为复合体,才继续在其基础上

进行下一轮扩展,否则立即停止扩展.通过这个过程,DMPC
能够准确识别出支持重叠的蛋白质复合体.另一种使用种子

扩展的启发式算法被称为核心Ｇ附属.Gavin等[２０]首先提出

蛋白质复合体由核心和附属组成的观点.其核心思想是将蛋

白质复合体分解为两类功能单元,即核心蛋白质和附属蛋白

质.利用网络中蛋白质之间的连接模式,将稳定存在且频繁

重复出现的蛋白质集合定义为“核心”,再将其他较为松散的、

动态加入或脱离核心的蛋白质定义为“附属”蛋白.基于此观

点,CORE[２１]算法引入核心Ｇ附属(CoreＧAttachment)模型.首

先预测复合体的核心部分,然后识别与核心部分相互作用的

附属蛋白质.COACH[２２]算法从每个蛋白质节点的邻域图中

筛选节点度数不低于平均值的节点作为预备核心蛋白质.首

先,利用核心剔除算法递归地提取出密度较高的子图,过滤得

到最终的核心;接着,在核心的直接邻域筛选与核心蛋白质一

半以上发生交互的节点作为附属蛋白,并将它们与核心蛋白

结合,得到预测蛋白质复合体.在上述算法思想的基础上,发

展出 了 WCOACH[２３],WPNCA[２４],Multiobjective[２５],PCDＧ
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BA[２６]和 GCAPL[２７]等算法.

基于启发式的蛋白质复合体识别算法在PPI网络上通过

一对一的节点交互设计实现,同样忽略了生物网络中多对多

的复杂交互特性.

２．３　基于图嵌入算法

图嵌入是 一 种 将 图 中 节 点(或 其 他 图 结 构,如 边、子

图)映射到低维向量空间的技术,它尽量保留原始拓扑图

中的结构信息,并使得嵌入空间的节点之间的相似度可以

近似于原始拓扑网络中的相似度[２８].例如,ELFＧDPC[２９]

提出了一个集成学习框架,其思路是利用投票回归模型来

增强蛋白质复合体的识别能力.DPCMNE[３０]通过将局部

与全局的拓扑信息映射到低维向量空间,得到不同粒度下

节点的嵌入表示,以此来加权原始拓扑图.具体地,首先采用

Louvain算法对原始 PPI网络进行模块划分,将紧密连接的

蛋白质节点合并形成多个模块,进而生成不同尺度的网络视

图.针对不同的视图,使用 DeepWalk算法学习蛋白质的低

维特征表示.最后利用这些嵌入特征构建加权网络,并通过

核心Ｇ附属策略识别蛋白质复合体.这种方式不仅考虑了全

局拓扑信息,同时又融合了局部拓扑信息.AdaPPI[３１]首先利

用自适应图卷积网络为每个节点学习多阶拓扑信息的低维嵌

入;接着在嵌入空间中根据节点间余弦相似度挖掘所有最大

团,并计算每个团体的嵌入密度,将高密度团体作为核心候

选;随后通过核心Ｇ附属策略识别蛋白质复合体.通过这种方

式,AdaPPI能够高效挖掘并准确识别可重叠的蛋白质复合

体.除此之外,研究人员基于图嵌入思想,引入超图模型并结

合各种生物信息和蛋白质动态特征识别蛋白质复合体,如

HGST[３２]和 HyperGraphComplex[３３].

基于图嵌入的蛋白质复合体识别算法大多将PPI网络映

射到低维向量空间,忽略了蛋白质节点中的高阶非成对的复

杂关系.引入超图模型的图嵌入方法忽略了PPI网络中低阶

成对的关系.

综上所述,现有计算方法主要在低阶原始拓扑图上设计算

法来识别蛋白质复合体,并没有考虑到低阶原始网络的建模方

式难以表征蛋白质群体间真实存在的多节点协同作用.基于

超图蛋白质复合体识别方法只考虑了高阶拓扑信息,忽略了

PPI网络中成对的相互作用信息,而结合高阶拓扑信息和低阶

拓扑信息有助于蛋白质复合体的识别.为了弥补上述不足,本
文通过超图特有的多元关系建模能力表征生物网络中的复杂

结构,并结合高阶超图和低阶PPI网络拓扑信息,提出了基于

超图网络嵌入的蛋白质复合体识别算法(PCIHNE).

３　本文方法

本章详细介绍了基于超图网络嵌入的蛋白质复合体识别

算法PCIHNE.PCIHNE包含４个步骤:超图构建、分层压

缩、节点嵌入和节点聚类.首先将原始 PPI网络转换为超图

网络.其次在分层压缩阶段,利用超图模块度方法将超图递

归地压缩为多个不同层次的较小超图.然后在节点嵌入阶

段,将超图卷积应用于不同层次的多个小超图中,得到每个节

点在不同尺度下的嵌入表示.将这些节点嵌入表示合并,得
到最终的节点嵌入表示.最后在节点聚类阶段,利用基于核

心附属策略来识别蛋白质复合体.图 １ 展示了算法整体

流程.

图１　算法流程图

Fig．１　Flowchartofalgorithm
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３．１　超图构建

原始PPI网络通常表示为无向图G(Vppi,Eppi).本文将

原始PPI网络转化为超图 (V,E,W,X),其中,V 表示节点

集,E表示超边集,W 表示由超边权重组成的对角矩阵.特征

矩阵X∈Rn∗q由所有节点的特征向量组成,其中n是节点数,

q是节点特征的维度.
采用下述转换规则将原始PPI网络转换为超图.蛋白质

节点vi的邻域表示如式(１)所示:

N(vi)＝{vj∈Vppi|(vi,vj)∈Eppi} (１)
其中,(vi,vj)∈Eppi表示节点vi和vj在原始 PPI网络上互为

相互作用.此时构造的超边如式(２)所示:

ek＝{vi}∪N(vi) (２)
对于重复的超边,例如节点vi和vj在原始 PPI网络上互

为相互作用,那么ek＝{vi,vj}和ek＝{vj,vi}为同一超边.
关联矩阵H 是|V|×|E|的矩阵,用来描述节点与超边

之间的关系,矩阵H 中的元素h(vi,ek)表示节点vi是否属于

超边ek,计算方法如式(３)所示:

h(vi,ek)＝
１, vi∈ek

０, vi∉ek
{ (３)

其中,当蛋白质节点vi属于超边ek 时,h(vi,ek)＝１,反之则

为０.
设De＝diag(De１

,De２
,􀆺,Dek )表示超边度矩阵,其中超

边度Dek 表示超边ek所包含的节点个数.设Dv＝diag(Dv１
,

Dv２
,􀆺,Dvi )表示节点度矩阵,其中节点度Dvi 表示某个节点

vi在超图中的加权度.超边度 Dek 和节点度 Dvi 的计算方法

分别如式(４)和式(５)所示:

Dek ＝ ∑
v∈V

h(vi,ek) (４)

Dvi ＝∑
e∈E

ω(ek)h(vi,ek) (５)

其中,ω(ek)＝１/|ek|表示每条超边的权重,|ek|表示超边ek

中节点的数量.

３．２　分层压缩

本文使用超图模块度将超图 划分为多个较小超图,实
现分层压缩,以此获取超图网络的局部和全局拓扑信息[３４].

传统的超图模块度引入一个零模型(NullModel),并基

于该零模型直接定义模块度.然而,在生物网络中,由PPI网

络转换而来的超边大小往往存在较大差异.如果直接使用传

统的超图模块度,超边大小的不一致可能导致模型偏向大的

超边,从而影响分层压缩结果的合理性.对此,本文使用了一

种基于节点度保持的超图模块度方法[３５].该方法需要将超

图转化为一个加权图,并保证转换后加权图中节点的度数与

原始超图一致,从而避免大超边造成的度偏差.在此加权图

上定义零模型,从而得到新的超图模块度.
将超图转换为加权图,把超图 中的每条超边ek替换为

由其所有蛋白质节点构成的完全子图(Clique),把所有超边

对应的完全子图叠加起来得到完整的加权图,此时对应的邻

接矩阵如式(６)所示:

Aclique＝HWHT (６)
其中,H 是原超图的关联矩阵,W 是超边权重矩阵.去掉该

邻接矩阵中的自环后,蛋白质节点vi在该加权图的度数等于

其在邻接矩阵中对应行的元素和,定义如式(７)所示:

deg(vi)＝∑
j
Aclique

ij ＝ ∑
ek∈E

h(vi,ek)ω(ek)(Dek －１) (７)

其中,Dek 表示超边ek所包含的顶点数.此时,deg(vi)表示加

权图中的节点度,而非原图中的节点度Dvi .

为了让加权图中每个节点的度数恰好等于其在原超图中

的度,归 一 化 每 条 超 边 的 “贡 献”,即 在 矩 阵 层 面 引 入

(De－I)－１.故归一化后的加权图的邻接矩阵定义如下:

Ahyp＝H􀅰W􀅰(De－I)－１􀅰HT (８)

其中,Ahyp为归一化后的加权图邻接矩阵,W＝diag(ω(e１),􀆺,

ω(ek))表示超边权重的对角线,I为单位矩阵.

接下来引入一个保留节点度的零模型.在该模型中,两
个蛋白质节点间的期望连接数定义如式(９)所示:

Phyp
ij ＝

nd(vi)×nd(vj)

∑
v∈V

nd(v)
(９)

其中,nd(vi)和nd(vj)分别表示蛋白质节点vi和vj在原始超

图中的度,∑
v∈V

nd(v)是原始超图中所有节点的加权度.

由加权图和零模型的期望值之差定义超图模块度,如
式(１０)所示:

Bhyp
ij ＝Ahyp

ij －Phyp
ij (１０)

其中,Ahyp
ij 是加权图中蛋白质节点vi和vj在邻接矩阵中对应

的值;Phyp
ij 是期望权重.此时,超图模块度的表达式为:

Qhyp＝ １
２m∑

ij
Bhyp

ijδ(vi,vj) (１１)

其中,δ(vi,vj)是克罗内克函数,当蛋白质节点vi和vj在同一

个模块中时取值为１,否则为０;m 是加权图中所有边的权重

之和.

对于超图 ,将每个蛋白质节点独立为单一社区.然后,

对于每个蛋白质节点vi,临时从所属社区“摘除”,并计算其加

入到每个候选社区的模块度Qhyp.当Qhyp增加时,将节点vi

移入对应社区,否则将其放回原社区.在迭代过程中,当在某

一层超图上对所有节点进行一次移动之后,若没有任何节点

的模块度增益ΔQhyp＞０时,则该层视为收敛.

分层压缩过程分为两个步骤:模块度优化和模块聚合.

首先,通过超图模块度表达式Qhyp,将超图 划分为多个社区,

此时将每个社区看作一个“超级节点”,并重新构建一个新的

较小超图 １.然后,将模块度优化重新应用于超图 １,重复迭

代,实现分层压缩,得到一系列多级压缩的超图网络 all＝
{１,２,􀆺,he}.此时可以从高阶超图的视角分析局部和全

局拓扑信息,学习蛋白质节点在不同尺度下的嵌入表示.
低阶PPI网络上的分层压缩是将原始PPI网络转换为度

均大于２的子图,并用 Louvain算法压缩成多级较小的 PPI
网络,定义如式(１２)所示:

Qlow＝ １
２m∑

ij
wij－kikj

２m( )δ(vi,vj) (１２)

其中,wij＝１/dri􀅰drj 表示在子图上蛋白质节点vi和vj之间

边的权重,dri和drj表示蛋白质节点vi和vj的度,ki＝∑
j
wij

是在子图上与蛋白质节点vi相邻边的权重和,m 是子图中边

的总和.同样地,通过模块度优化和模块聚合,将子图划分为

多级较小的网络,得到Gall＝{G１,G２,􀆺,Goe}.

３．３　节点嵌入

将超图卷积分别应用于超图 all＝{１,２,􀆺,he},学习

蛋白质节点嵌入表示.原始拓扑图仅考虑一阶邻近信息,不
足以捕捉节点之间的复杂关系,导致构建出一个稀疏的邻接
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矩阵,不利于节点在超图中的有效嵌入学习.为了更好地整

合蛋白质节点之间的潜在联系,构造了一个属性相似性图.
它可以发现节点之间的隐含关系,有助于提升超图卷积的表

现.属性相似图的邻接矩阵S由节点相似性Sij构成,Sij和原

始PPI网络的邻接矩阵A的定义如式(１３)和式(１４)所示:

Sij＝xT
ixj (１３)

Aij＝
１, vi,vj∈Eppi

０, vi,vj∉Eppi
{ (１４)

其中,xi＝ ∑
j∈Vppi

Aij.

虽然属性相似图邻接矩阵S∈Rn∗n可以度量节点之间潜

在连接的强度,但它可能会产生一些额外的边,导致一些不相

关节点的连接[３６].这里根据文章进行改进,如式(１５)所示:

S
∧

＝
Sij, Sij≥ min

vk∈N(vi)
Sik

０, Sij＜ min
vk∈N(vi)

Sik{ (１５)

其中,N(vi)表示节点vi的邻居节点集合;min
vk∈N(vi)

Sik表示节点

vi与其所有邻居节点的相似度中的最小值.当节点vi和vj的

相似度Sij大于等于节点vi与所有邻居相似度中最小值时,保
留Sij,否则取为０.

通过属性相似图,得到增强的原始 PPI网络的邻接矩阵

A
∧
,其中矩阵中的值A

∧

ij定义如式(１６)所示:

A
∧

ij＝Aij＋μS
∧

ij (１６)
其中,Aij是原始PPI网络中节点vi和vj对应邻接矩阵的值,μ
是一个平衡超参数.

使用图卷积得到节点特征φ(１),并将其作为第一层超图

卷积的节点特征,定义如式(１７)所示:

φ(１)＝(D－１
２A

∧

D－１
２φ(０)W(０)

ppi) (１７)
其中,D 是原始 PPI网络上的对角度矩阵,对角元素 Dii ＝

∑
n

j＝１
A
∧

ij;W(０)
ppi是原始 PPI网络上节点的权重矩阵,对角元素

ω(vi)＝∑
n

j＝１
Aij;φ(０)是原始PPI网络中节点的邻接矩阵A.

使用 ReLU作为非线性激活函数,构建一个两层超图卷

积.通过第一层超图卷积得到节点的直接超边邻居信息,第
二次超图卷积进一步传播节点信息到更远的邻居,得到更全

面的节点嵌入表示.两层超图卷积的定义如式(１８)和式(１９)
所示:

Z(１)＝ReLU(D－１
２v HWD－１

e HTD－１
２v φ(１)θ) (１８)

Z(２)＝ReLU(D－１
２v HWD－１

e HTD－１
２v Ζ(１)θ) (１９)

其中,φ(１)是第一层图卷积输出的节点表示;Dv 是节点度矩

阵;θ是超图卷积的权重参数矩阵,通过正态分布随机生成.

将第二次超图卷积Z(２)作为对应节点嵌入表示,并将两

次超图卷积应用于每个超图 all＝{１,２,􀆺,he},得到每个

超图中蛋白质节点嵌入表示矩阵 Zall＝{Z１,Z２,􀆺,Zhe}.
若第he个超图中的节点vi为“超级节点”,则需要将“超

级节点”u的嵌入表示分配给对应模块中的节点.假设第he
个超图中,超级节点u所包含的节点集合为C(u),此时将“超
级节点”u的嵌入表示 Zhe

u 按照原始节点权重,分配至其包含

的每个节点,得到节点vi在该超图中的嵌入表示:

D he
che
i
(vi)＝ω(vi)􀅰 Zhe

u (２０)

其中,ω(vi)表示在原始PPI网络上节点vi∈C(u)的权重.将

每个节点在不同超图中得到的嵌入表示进行拼接,得到超图

上节点嵌入表示,如式(２１)所示:

HD(vi)＝[D １
c１
i
(vi),D ２

c２
i
(vi),􀆺,D he

che
i
(vi)] (２１)

其中,HD(vi)表示节点vi在超图上的嵌入表示,D he
che
i

(vi)是
节点vi第he个嵌入表示,Che

i 是节点vi所属的第he层.
在原始图中的节点嵌入阶段,将 DeepWalk随机游走和

Word２Vec模型应用于Gall＝{G１,G２,􀆺,Goe}.对每个层次

使用 DeepWalk随机游走生成节点序列,用于 Word２Vec模

型,生成相应的蛋白质嵌入表示GZall＝{GZ１,GZ２,􀆺,GZoe}.
同样地,如果该节点为“超级节点”,则对应模块中节点的嵌入

表示计算与超图一致.若子图中节点vi在原PPI网络中与其

他节点vj有连边,则节点vj的嵌入表示与节点vi一致.此时

得到节点在 PPI网络中的嵌入表示 OD(vi)＝[DG１
c１
i
(vi),

DG２
c２
i
,􀆺,DGoe

coei
(vi)],并将这些嵌入表示连接起来得到完整

的嵌入表示.蛋白质节点vi的最终嵌入表示FD(vi)的定义

如式(２２)所示:

FD(vi)＝[D １
c１
i
(vi),D ２

c２
i
(vi),􀆺,D he

che
i
(vi),DG１

c１
i
(vi),

DG２
c２
i
,􀆺,DGoe

coei
(vi)] (２２)

３．４　节点聚类

在聚类生成阶段,首先基于嵌入表示计算蛋白质间的余

弦相似度来构建一个加权 PPI网络G_w.给定蛋白质vi和

蛋白质vj的嵌入向量FD(vi)＝[vi１
,􀆺,vifd ]和 FD(vj)＝

[vj１
,􀆺,vjfd

],它们之间的余弦相似度定义如式(２３)所示:

cosine(vi,vj)＝
FD(vi)􀅰FD(vj)

‖FD(vi)‖×‖FD(vj)‖

＝
∑
fd

c＝１
(vic ∗vjc )

∑
fd

c＝１
(vic )２ ∗ ∑

fd

c＝１
(vjc )２

(２３)

采用基于核心附属策略从加权 PPI网络G_w 中识别蛋

白质复合体.核心附属策略包括两个步骤:寻找核心蛋白质

和添加附属蛋白质.通过深度优先搜索算法生成所有的极大

团(每个极大团包含超过２个蛋白质节点,且与其他极大团不

重叠)作为候选核心集(CCSet).候选核心集CCSet中的所

有团根据其密度值降序排列,密度值的定义如式(２４)所示:

density(CCk)＝ ∑
vi,vj∈CCk

cosine(vi,vj) (２４)

其中,CCk∈CCSet表示候选核心集CCSet＝{CC１,CC２,􀆺,

CCp}中的第p个候选核心.
从候选核心集CCSet中选择合适的种子核心SCSet,将

CC１移动到核心集SCSet中.对于CCSet中的任一其他团

CCi,如果CCi与CC１有相同的节点,并且|CC１－CCi|≥３,则

CCi通过CCi－CC１ 进行更新;否则,CCi从候选核心集CCSet
中删除.迭代,直到CCSet为空,得到SCSet为种子核心.

选择合适的附属蛋白质添加到核心蛋白质中.附属蛋白

质的选择标准是通过计算蛋白质节点vi与种子核心SCj∈
SCSet之间的连接度,连接度定义如式(２５)所示:

connectivity(vi,SCj)＝
∑

k∈SCj
cosineik

|SCj|
,vi∉SCj (２５)

当connectivity(vi,SCj)＞λ时,将蛋白质节点vi作为种

子核心SCj的附属蛋白质.当网络中所有节点都划分到所属

类中,则算法结束,从而得到预测蛋白质复合体PPC.算法
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PCIHNE的详细流程如算法１所示.

算法１　PCIHNE算法

输入:PPI网络 G,扩展阈值λ,嵌入维度d
输出:预测蛋白质复合体集合PPC

１．初始化PPC＝Ø,CCSet＝Ø和SCSet＝Ø;

２．根据式(１)和式(２)将一个PPI网络 G转换为超图 ;

３．根据式(１１),对超图 进行模块度优化和模块聚合得到 all＝{１,

２,􀆺,he};

４．根据式(１２),对PPI网络对应子图进行模块度优化和模块聚合得到

Gall＝{G１,G２,􀆺,Goe};

５．每个超图 all＝{１,２,􀆺,he}使用式(１８)和式(１９)进行两次超图

卷积得到对应超图中的节点嵌入表示 Zall＝{Z１,Z２,􀆺, Zhe};

６．每个低阶图Gall＝{G１,G２,􀆺,Goe}使用DeepWalk和 Word２Vec模

型,得到 Zall＝{GZ１,GZ２,􀆺,GZoe};

７．根据式(２０)将 Zall和GZall的节点嵌入表示进行转化,得到每个节点

对应的嵌入表示 HD(vi)＝[D １
c１i

(vi),􀆺,D he
che
i

(vi)]和 OD(vi)＝

[DG１
c１
i
(vi),􀆺,DGoe

coe
i
(vi)];

８．合并 HD(vi)和 OD(vi),得到原始PPI网络中每个节点最终的嵌

入表示 FD(vi)＝[D １
c１
i
(vi),D ２

c２
i
(vi),􀆺,D he

che
i

(vi),DG１
c１
i
(vi),

DG２
c２
i
(vi),􀆺,DGoe

coe
i
(vi)];

９．根据式(２３)构建加权PPI网络 G_w;

１０．使用深度优先搜索算法生成极大团作为候选核心集CCSet;

１１．将候选核心集 CCSet通过式(２４)进行降序排序,得到 CCSet＝
{CC１,CC２,􀆺,CCp};

１２．从候选核心集CCSet选择合适的种子核心并将其移动到SCSet＝
{SC１,SC２,􀆺,SCpc};

１３．选择合适的附属蛋白添加到核心蛋白质中;

１４．通过式(２５)计算蛋白质节点vi与种子核心SCj之间的连接度conＧ

nectivity;

１５．当connectivity(vi,SCj)＞λ时,将蛋白质节点vi作为种子核心SCj

的附属蛋白质,否则执行步骤１８.

SCj＝SCj∪{vi};

１７．重复步骤１４和步骤１５,直到所有蛋白质节点均划分到种子核心

SCj;

１８．PPC＝PPC∪{SCj};

１９．重复步骤１４－步骤１８,直到核心集CCSet＝Ø;

２０．返回PPC.

３．５　算法时间复杂度分析

本文算法 整 体 时 间 复 杂 度 主 要 由 超 图 构 建、分 层 压

缩、节点嵌入及节点聚类４部分组成.设n,E,L和d分别

是 PPI网络的 节 点、边 集、分 成 压 缩 的 层 次 和 嵌 入 维 度.

具体而言,算法首先将原始网络映射为超图,时间复杂度

为 O(n＋|E|).其次,在分层压缩阶段,算法基于超图模

块度的优化和聚合,对每一层超图进行社区划分,并将划

分出的每个社区聚 合 为 一 个“超 级 节 点”.若 第i层 边 数

为|Ei|,则该层聚合及重构的时间复杂度为 ∑
L－１

i＝０
O(|Ei|).

若不采用分 层 压 缩,则 每 层 操 作 都 在 完 整 的 图 结 构 上 执

行,时间复杂度为O(|E|(１＋d)).通过分层压缩策略,边数

|Ei|随层数快速衰减,设平均每层压缩因子为c＞１,则有

∑
L－１

i＝０
|Ei|≈|E|(１＋c－１＋􀆺)＝O(|E|).所以,分层压缩后整

个算法的边级操作由原来的 O(|E|(１＋d))变为 O(L􀅰|Eavg|

(１＋d)),|Eavg|≪|E|.再次,在节点嵌入阶段,对每层压缩

后的超图进行超图卷积,每次的时间复杂度为 O(|Ei|􀅰d),

故L层的时间复杂度为 ∑
L－１

i＝０
O(|Ei􀅰d|).最后,节点聚类阶

段,在最终的PPI加权图上使用核心Ｇ附属策略,其时间复杂

度为 O(n＋|E|).

４　实验结果与分析

４．１　数据集

实验使用了酿酒酵母蛋白质相互作用网络 Gavin１[３７],

Gavin２[３８],K_extend[３９],DIP[４０],BioGRID[４１],以及人类蛋白

质互作用网络数据STRING[４２].以 CYC２００８[４３]和 MIPS[４４]

作为酿酒酵母蛋白质复合体的金标准,CORUN[４５]作为人类

蛋白质复合体的金标准,进行参数分析和聚类结果评估.

表１列出了PPI网络的具体信息,这些数据集均去除了所有

自相交和重复相交.

表１　PPI数据集信息

Table１　PPIdatasetinformations

数据集 节点 连边

Gavin１ １３５２ ３２１０
Gavin２ １４３０ ６５３１

K_extend ３６７２ １４３１７
DIP ４９３０ １７２０１

BioGRID ４１８７ ２０４５４
STRING ９４７７ ７７２９５

４．２　评价指标

为了评估本文方法的性能,使用了FＧmeasure和 AccuraＧ

cy作为评价指标[４６].FＧmeasure基于测试的精确率和召回率

进行计算,Accuracy则是灵敏度和阳性预测值的几何平均

值.根据已有研究[１６,２０,４７],FＧmeasure和 Accuracy能够反映

算法在不同维度上的表现.FＧmeasure体现算法对预测结果

精度与召回率的综合平衡,Accuracy则能够直观反映算法预

测结果与真实复合体之间的整体吻合程度.将这两个指标组

合起来,有助于更加客观、全面地评估算法性能.本文将

FＧmeasure＋Accuracy作为综合评价指标,记为F１＋ACC.

４．３　参数分析

本文对扩展阈值λ∈[０．１,１]和嵌入维度d∈(２４,２１０)这

两个主要参数对算法聚类结果的影响进行分析.BioGRID是

一个低通量数据集,并且具有高可靠性和高准确性.使用

BioGRID数据集,以最大化F１＋ACC值作为目标,使用网格

搜索方法进行参数分析.

如图２所示,对于扩展阈值λ,当λ＝０．４时,F１＋ACC值

最大.对于嵌入维度d,当d＝５１２时,F１＋ACC 值达到最

大.为了评估参数对预测结果的影响,对λ和d 进行了敏感

性分析.比较不同参数组合下的 F１＋ACC 值,当λ＝０．４,

d＝５１２时,该算法在BioGRID数据集上取得了最好的性能.

此外,在λ∈[０．３,０．５]和d∈[２５６,６４０]区间内,F１＋ACC值

与最优值的差异很小,说明PCIHNE算法在该参数范围内取

值均能获得较好的性能.所选参数虽然在其他部分数据集上

未达到最优性能,但整体上仍能在所有数据集上实现优于对

比算法的性能,实验结果如图３和图４所示.因此,该参数组

合被选为统一的参数设置.
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图２　参数λ和d 在BioGRID数据集上的聚类结果影响

Fig．２　ImpactofclusteringresultsparametersλanddontheBioGRIDdataset

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend

(d)DIP (e)BioGRID

图３　参数λ和d 在不同数据集上的聚类结果影响(以CYC２００８作为金标准)

Fig．３　Impactofclusteringresultsparametersλanddondifferentdatasets(CYC２００８asbenchmarks)

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend

(d)DIP (e)BioGRID

图４　参数λ和d 在不同数据集上的聚类结果影响(以 MIPS作为金标准)

Fig．４　Impactofclusteringresultsparametersλanddondifferentdatasets(MIPSasbenchmarks)

４．４　超图网络嵌入实验分析

本文PCIHNE算法中使用了超图网络嵌入表示方法,为

了评估该 表 示 方 法 的 有 效 性,将 其 与 超 图 神 经 网 络 算 法

UniGＧEncoder[４８]和 HyperGT[４９]进行对比分析.

UniGＧEncoder是基于全局超图自编码器框架的方法,对

整个超图进行编码与解码,重构超边结构依次捕捉全局关系.

GyperGT是基于 Transformer的超图注意力网络,通过对超

边内节点进行自注意力聚合以捕捉超边局部关系.

图５ 展 示 了 CYC２００８ 作 为 蛋 白 质 复 合 体 金 标 准,

PCIHNE 算 法 和 UniGＧEncoder 算 法 在 Gavin１,Gavin２,
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K_extend,DIP和BioGRID数据集上的实验结果.实验结果

表明,PCIHNE算法的FＧmeasure和 Accuracy在所有数据集上

均优于 UniGＧEncoder算法,F１＋ACC值平均提高了９．７７％.

图６展示了 MIPS作为蛋白质复合体金标准,PCIHNE算法

和 UniGＧEncoder算 法 在 Gavin１,Gavin２,K_extend,DIP 和

BioGRID数据集上的实验结果.同样地,PCIHNE算法的 FＧ
measure和 Accuracy在所有数据集上均优于 UniGＧEncoder
算法,F１＋ACC值平均提高了２１．４４％.

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend (d)DIP (e)BioGRID

图５　PCIHNE算法和 UniGＧEncoder算法的评估结果(以CYC２００８作为金标准)

Fig．５　EvaluationresultsofPCIHNEalgorithmandUniGＧEncoderalgorithm(CYC２００８asbenchmarks)

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend (d)DIP (e)BioGRID

图６　PCIHNE算法和 UniGＧEncoder算法的评估结果(以 MIPS作为金标准)

Fig．６　EvaluationresultsofPCIHNEalgorithmandUniGＧEncoderalgorithm(MIPSasbenchmarks)

　　 图 ７ 展 示 了 CYC２００８ 作 为 蛋 白 质 复 合 体 金 标 准,

PCIHNE 算 法 和 HyperGT 算 法 在 Gavin１,Gavin２,K _

extend,DIP和 BioGRID 数据集上的实验结果.结果表明,

PCIHNE算法的 Accuracy和 FＧmeasure在所有数据集上均

优于 HyperGT算法,F１＋ACC值平均提高了９．４３％.图８

展示了 MIPS作为蛋白质复合体金标准,PCIHNE 算法和

HyperGT算法在 Gavin１,Gavin２,K_extend,DIP和 BioGRID
数据集上的实验结果.同样地,PCIHNE算法的 Accuracy和

FＧmeasure在所有数据集均上优于 HyperGT算法,F１＋ACC
值平均提高了２３．５３％.

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend (d)DIP (e)BioGRID

图７　PCIHNE算法和 HyperGT算法的评估结果(以CYC２００８作为金标准)

Fig．７　EvaluationresultsofPCIHNEalgorithmandHyperGTalgorithm(CYC２００８asbenchmarks)

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend (d)DIP (e)BioGRID

图８　PCIHNE算法和 HyperGT算法的评估结果(以 MIPS作为金标准)

Fig．８　EvaluationresultsofPCIHNEalgorithmandHyperGTalgorithm(MIPSasbenchmarks)
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４．５　对比实验

为了全面评估PCIHNE算法的性能,将其与蛋白质复合

体识别算法 SRＧMCL,DPClus,Core,WCOACH,DPCMNE,

DMPC,CACO和BOPS进行比较.图９展示了 CYC２００８作

为蛋白质复合体金标准,在 Gavin１,Gavin２,K_extend,DIP和

BioGRID数据集上的实验结果.实验结果表明,PCIHNE算

法的 Accuracy在所有数据集上均优于其他算法,FＧmeasure
在 Gavin１,K_extend,DIP和 BioGRID数据集上优于其他算

法,在 Gavin２数据集上也接近最大值.与其他算法相比,

PCIHNE算法在 Gavin１,Gavin２,K_extend,DIP和 BioGRID
数据集上的F１＋ACC值分别平均提高了２３．４９％,１６．７２％,

３４．２５％,３７．９４％和３３．６４％,取得了最好的性能.

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend

(d)DIP (e)BioGRID

图９　不同算法在数据集的评估结果(以CYC２００８作为金标准)

Fig．９　Evaluationresultsbydifferentalgorithms(CYC２００８asbenchmarks)

　　图１０展示了使用 MIPS作为蛋白质复合体金标准的实

验结果.实验结果表明,PCIHNE算法的 Accuracy在所有数

据集上均优于其他算法,FＧmeasure在大多数数据集上表现

出更好或相当的性能.PCIHNE算法在 Gavin１,Gavin２,K_

extend,DIP和 BioGRID数据集上的 F１＋ACC值最大,分别

平均提高了２８．３９％,１６．８５％,３６．１８％,３３．１７％和３３．７３％.

(a)Gavin１ (b)Gavin２ (c)K_extend

(d)DIP (e)BioGRID

图１０　不同算法在数据集的评估结果(以 MIPS作为金标准)

Fig．１０　Evaluationresultsbydifferentalgorithms(MIPSasbenchmarks)
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　　以 CORUM 作为蛋白质复合体金标准,在人类 PPI数

据集 STRING 上,将 PCIHNE 算 法 与 BOPS,DPCMNE,

EWCA[５０],ProRank＋[５１],SPICi[５２],CMC[５３],COACH,IPＧ
CA[５４],MCODE[５５],PEWCC[５６]和 Core&Peel[５７]算法进行

对比测试,实验结果如图１１所示.可以看出,PCIHNE算

法在人类 PPI数据集上同样 表 现 优 异.PCIHNE算 法 的

FＧmeasure优于所有对比算法,Accuracy优于 BOPS,DPCＧ

MNE,CMC,COACH,IPCA, MCODE,PEWCC 和

Core&Peel算法,与 EWCA,ProRank＋ 和 SPICi算 法 取 得

了相当的水平,F１＋ACC值在所有数据集上始终处于 最

高水 平.与 其 他 算 法 相 比,PCIHNE 算 法 在 FＧmeasure,

Accuracy和 F１＋ACC上分别平均提升７７．３６％,１３．２８％
和３９．５７％,在人类数据集上取得了很好的蛋白质复合体

识别性能.

(a)FＧmeasure (b)Accuracy (c)F１＋ACC

图１１　不同的算法在STRING数据集的评估结果(以CORUM 作为金标准)

Fig．１１　EvaluationresultsbydifferentalgorithmsonSTRINGdataset(CORUMasbenchmarks)

４．６　预测复合体功能意义分析

为了验证PCIHNE算法的有效性,本文对预测到的蛋白

质复合体进行了 GO功能富集,并通过以下４个例子进行分

析,如图１２所示.图１２(a)和图１２(b)展示了２个预测的蛋

白质复合体,它们与金标准中的蛋白质复合体完全匹配.

图１２(c)和图１２(d)展示了２个未能与金标准数据匹配的预

测复合体.表２列出了图１２(c)和图１２(d)所示示例的基因

本体注释和显著性p值.通过 GO功能富集分析,预测的蛋

白质复合体(c)和(d)在生物过程(BP)、分子功能(MF)和细

胞组分(CC)下均展现出显著的功能富集,具有显著的生物学

意义,可能是潜在的蛋白质复合体.这表明 PCIHNE算法具

有优异的蛋白质复合体识别能力.

(a) (b) (c) (d)

图１２　预测到的４个蛋白质复合体例子

Fig．１２　Fourexamplesofpredictedproteincomplexes

表２　预测到４个蛋白质复合体的 GO功能注释

Table２　Predictedgeneontologyfunctionalannotationsforfourproteincomplexes

ID 预测的蛋白质复合体
生物过程(BP)

GOTerm PＧValue

分子功能(MF)

GOTerm PＧValue

细胞组分(CC)

GOTerm PＧValue

a
YBR１２３C,YAL００１C,

YGR０４７C,YDR３６２C,

YOR１１０W,YPL００７C

５SclassrRNA
transcriptionby

RNApolymeraseIII
GO:００４２７９１

２．３３×１０－１４ DNAbinding
GO:０００３６７７

１．３８×１０－３

transcriptionfactor
TFIIICcomplex
GO:００００１２７

３．７６×１０－１５

b

YJL０８５W,YBR１０２C,

YLR１６６C,YGL２３３W,

YER００８C,YDR１６６C,

YIL０６８C,YPR０５５W

vesicledocking
involvedinexocytosis

GO:０００６９０４
３．０５×１０－１７

smallGTPase
binding

GO:００３１２６７
５．１４×１０－３ exocyst

GO:００００１４５
１．１５×１０－１９

c

YBR２３４C,YDL０２９W,

YFL０３９C,YIL０６２C,

YJR０６５C,YKL０１３C,

YLR３３７C,YLR４２９W,

YMR１０９W,YNR０３５C,

YOR１８１W

actinnucleation
GO:００４５０１０

３．５７×１０－１４ actinbinding
GO:０００３７７９

２．１２×１０－１６ actincorticalpatch
GO:００３０４７９

１．４８×１０－１９
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　(续表)

ID 预测的蛋白质复合体
生物过程(BP)

GOTerm PＧValue

分子功能(MF)

GOTerm PＧValue

细胞组分(CC)

GOTerm PＧValue

d

YBL０３８W,YBR１２２C,

YCR０４６C,YCR０７１C,

YDR１１６C,YDR２３７W,

YDR２９６W,YDR３２２W,

YDR４６２W,YGR２２０C,

YHR１４７C,YLR４３９W,

YML００９C,YMR１９３W,

YMR２２５C,YNL００５C,

YNL２５２C,YNL２８４C,

YOL０２７C,YOR１５０W

mitochondrial
translation
GO:００３２５４３

１．４７×１０－２９

structuralconstituent
ofribosome
GO:０００３７３５

１．３４×１０－２２

mitochondriallarge
ribosomalsubunit

GO:０００５７６２
８．６４×１０－３６

　　结束语　本文提出了一种基于超图网络嵌入的蛋白质复

合体识别方法(PCIHNE).该算法通过超图网络对多元关系

的直接建模能力,引入超图和分层压缩策略来建模PPI网络.

不仅考虑了高阶超图在生物网络上表示的多节点交互关系,

也考虑了PPI网络的低阶拓扑特征,既融合了局部拓扑信息,

也利用了全局拓扑信息.在多个 PPI网络数据集上进行测

试,PCIHNE算法的 F１＋ACC在金标准 CYC２００８,MIPS和

CORUM 上平均提高了２９．２１％,２９．６６％和３９．５７％.该算

法结合超图网络特性,可以显著提高蛋白质复合体识别方法

的性能,能够很好地进行蛋白质复合体识别,促进了数据挖掘

和生物信息领域的发展.
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