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融合蛋白质复合体的人类蛋白互作网络功能模块发现

刘光明，杨柳，高盼盼，王邦军，周雪忠，于剑
（ 北京交通大学 计算机与信息技术学院，北京 １０００４４）

摘　 要：人类蛋白互作网络中功能模块的检测是目前网络医学研究的一个热点问题。 好的功能模块可以帮助我们

更好地去理解和认识蛋白质相互作用的分子机理。 近年来的一些研究大多数是基于复杂网络中的拓扑模块发现算

法对蛋白质相互作用网络进行模块划分，然后对其进行生物学上的功能研究。 由于 ＰＰＩ 网络中的蛋白之间相互作

用的数据获取的不完整，相关研究表明目前人类只获得了人类蛋白之间相互作用数据的１０％～ ２０％，其中已经获取

的数据中还包含着一些噪声，这就导致基于拓扑结构的社团检测算法的精度降低。 为了克服这个问题，本文将蛋白

质复合体数据融入到模块检测算法中，分别使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 和 ＮＭＦ 算法对 ＰＰＩ 网络进行模块划分，然后从基因本体和

通路 ２ 个方面对检测到的模块进行功能分析。 实验结果表明融合了蛋白质复合体的 ＰＰＩ 网络更容易得到具有生物

学意义的功能模块。
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　 　 蛋白质分子是通过与其他蛋白质分子相互作用

发挥功能的，近年来随着高通量技术的快速发展，海
量的蛋白质相互作用数据被挖掘出来，从而形成蛋

白质相互作用网络（ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）。
网络医学近年来在计算医学领域发展迅速，ＰＰＩ 网

络中 的 蛋 白 模 块 往 往 具 有 特 定 的 生 物 功 能。
Ｂａｒａｂａｓｉ 等认为疾病的产生是由于 ＰＰＩ 中某个局部



的蛋白链接关系发生了紊乱［１］，并进一步提出了拓

扑模块、功能模块和疾病模块是存在相同的共有蛋

白成员的。 大家普遍认为在拓扑结构上链接比较紧

密的蛋白在生物功能上也更加相似。 基于这个假

设，为了可以精确地寻找到与疾病相关的蛋白模块，
需要先从 ＰＰＩ 网络中检测出具有比较显著生物意义

的功能模块。
目前功能模块的检测方法主要是使用复杂网络

领域中的社团划分方法将 ＰＰＩ 网络划分为多个拓扑

模块，然后对这些拓扑模块再进行生物功能的检测。
Ｂａｄｅｒ 等提出了一种叫做 ＭＣＯＤＥ 的方法，该方法首

先根据节点的邻居对每一个节点赋一个权重，然后

选择权重较大的节点作为种子节点进行社团划

分［２］。 该方法可以发现重叠的蛋白质功能模块。
ＤＰＣｌｕｓ 等使用类似的方法对网络中的每条边赋权

重，然后选择权重最大的边的节点作为初始种子节

点进行社团划分［３］。 Ｅｄｗａｒｄ 等提出了一种基于熵

的方法进行功能模块的检测，该方法首先随机选择

一个节点作为种子节点，然后将该种子节点和其周

围的邻居作为一个种子类，通过熵的减少来移除边

界点和增加新节点形成蛋白模块，直到遍历完网络

中的所有节点［４］。
上述功能模块划分算法主要是根据 ＰＰＩ 中的链

接关系，也就是只找到了在拓扑结构上链接紧密的

模块。 由于目前人类所获取的蛋白相互作用数据只

获取了实际相互作用的 １０％ ～ ２０％［５］，所以 ＰＰＩ 网

络是比较稀疏的，使用传统的复杂网络中的社团划

分方法并不能保证精确地找到具有某种生物功能的

模块。 蛋白质复合体（ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ）是 ２ 个及其

以上的蛋白相互作用而形成的复合物，一般分为结

构型的蛋白质复合体和功能型蛋白质复合体 ２ 大

类。 目前关于蛋白质复合体的数据已经可以方便地

获取，因此可以考虑将蛋白质复合体的数据融合到

ＰＰＩ 网络中，从而可以提高功能模块的发现精度。
本文首先将蛋白质复合体数据融合到 ＰＰＩ 网络

中，然后使用 Ｋ 均值（Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ） 和非负矩阵分解

（ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ） ２ 种算法对

融合后的数据进行模块划分，针对得到的模块进行

基因本体（ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙ，ＧＯ）和通路（ｐａｔｈｗａｙ）富集

分析并进一步计算模块的 ＧＯ 同质性。

１　 社团划分及模块生物学分析

１．１　 ＰＰＩ 网络的表示

ＰＰＩ 网络可以表示为一个无向无权图，其中 Ｖ

表示顶点集、Ｅ 表示边集。 矩阵 Ａ 表示邻接矩阵，Ａ
的定义为

Ａｉｊ ＝
１，
０，

　 　
（ｖｉ，ｖｊ） ∈ Ｅ

其他{ （１）

式中：Ａｉｊ表示节点 ｉ 和节点 ｊ 有连边，ｖｉ 和 ｖｊ 表示节

点 ｉ 和节点 ｊ。
１．２　 模块检测算法

模块目前还没有一个统一的定义，大家对模块

的共识是：模块内部的边比较紧密而模块之间的边

要尽量稀疏［６］。 本文主要使用 Ｋ 均值和非负矩阵

分解 ２ 种算法对 ＰＰＩ 网络进行模块检测。
１） Ｋ 均值［７］

Ｋ 均值是一个比较经典的聚类算法。 给定一个

含有 Ｎ 个节点的数据集 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ，其中每个节

点的维度是 Ｄ 维，将该数据集划分为 ｋ 个类。 每一

类的类中心表示为 μｋ，为每一个节点定义一个指示

向量 ｒｎｋ，其物理含义是如果节点 ｎ 的类标号为 ｋ，则
值为 １；否则为 ０。

Ｋ 均值算法的主要思想就是所有样本点到各自

的类中心的距离最短，其目标函数为

ｍｉｎＪ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｒｎｋ‖ｘｎ － ｕｋ‖

２
（２）

　 　 根据式（２）可以得到类中心的迭代公式为

μｋ ＝
∑ ｎ

ｒｎｋｘｎ

∑ ｎ
ｒｎｋ

（３）

　 　 其代表的物理含义是第 ｋ 个类中所有样本点的

均值作为该类的类中心，然后其他节点根据与该类

中心的距离来判断是不是属于这个类。 通过不停地

迭代，直到所有的类中心不在改变为止。
２）非负矩阵分解

非负矩阵分解最早是由 Ｌｅｅ 和 Ｓｅｕｎｇ［８］ 提出

的。 若一个矩阵其所有的元素没有负数，这样的矩

阵叫做非负矩阵。 对一个 ｎ×ｍ 的非负矩阵 Ｘ，其行

向量代表特征，列向量代表样本。 非负矩阵分解的

任务就是把 Ｘ 分解为两个非负矩阵使得 Ｘ≈ＦＧＴ，
其中 Ｆ 是一个 ｎ×ｋ 的矩阵，Ｇ 是 ｍ×ｋ 的矩阵（ｋ 为

类的个数）。 其目标函数为

ｍｉｎＪ ＝ ‖Ｘ － ＦＧＴ‖２ （４）
式中：Ｇ 为最后的划分矩阵。 Ｆ 和 Ｇ 的迭代规则

如下：

Ｆ ｉｋ ＝ Ｆ ｉｋ

（ＸＧ） ｉｋ

（ＦＧＴＧ） ｉｋ
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Ｇ ｉｋ ＝ Ｇ ｉｋ

（ＸＴＦ） ｉｋ

（ＧＦＴＦ） ｉｋ

（５）

　 　 当误差小于某个阈值 ａ 或达到最大迭代次数时

算法终止，Ｆ 矩阵描述了网络中节点隶属于某个社

区的概率。
１．３　 模块的富集分析

为了确定每一个模块具体的生物功能，对每个

模块分别进行 ＧＯ 和 Ｐａｔｈｗａｙ 富集分析。 每个模块

会对所有的 ＧＯ 术语或者 Ｐａｔｈｗａｙ 进行分析，并且

返回具有最小 Ｐ⁃ｖａｌｕｅ 的 ＧＯ 术语或 Ｐａｔｈｗａｙ 表示模

块中的蛋白质在该 ＧＯ 术语或者 Ｐａｔｈｗａｙ 中出现了

富集，即该 ＧＯ 术语描述了这个模块的功能或者这

个模块中的蛋白共同参与了该 Ｐａｔｈｗａｙ。 Ｐ⁃ｖａｌｕｅ 的

计算为

Ｐ（Ｘ ＝ ｘ ＞ ｑ） ＝ ∑
ｍ

ｘ ＝ ｑ

（ｍ
ｘ ）（ ｔ －ｍ

ｋ－ｘ ）
（ ｔ

ｋ）
（６）

式中：ｋ 代表模块中蛋白的数量，ｑ 是模块中被注解

的蛋白质数量，ｍ 是整个网络中的蛋白质的数量。
１．４　 模块的同质性分析

一个蛋白质可能被多个 ＧＯ 术语注解，同时一

条 ＧＯ 术语也会注解多个蛋白质。 一个模块中的蛋

白经常会出现多个 ＧＯ 术语描述其功能，因此使用

同质性去衡量模块内所有的蛋白质相互作用产生的

生物功能的强弱，同质性高则说明该模块内的蛋白

质的功能越相近，其计算公式为

Ｈｉ ＝ ｍａｘ ｊ

Ｇ ｊ
ｉ

Ｇ ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （７）

式中：Ｇ ｉ 代表模块中有 ＧＯ 注解的蛋白质的数量，Ｇ ｊ
ｉ

代表模块中共享同一个 ＧＯ 术语的蛋白的数量。

２　 融合蛋白质复合体的功能模块检测

２．１　 数据的来源及整理

ＳＴＲＩＮＧ ９．１［９］提供了蛋白质与蛋白质相互作用

关系的数据，该数据中包含了一些通过生物实验获

得的数据，也包括一些使用计算方法预测出来的数

据并使用 Ｓｃｏｒｅ 值量化。 为了提高 ＰＰＩ 网络数据的

可靠性，筛选出与人类有关且 Ｓｃｏｒｅ 大于 ７００ 的蛋

白相互作用数据，然后将蛋白编码转换为 ＮＣＢＩ 中

名称，最终得到的 ＰＰＩ 网络里包括 １４ ３８０ 个蛋白质

和 ２１８ １６３ 条蛋白质相互作用。
ＣＯＲＵＭ［１０］存储的是哺乳动物组织器官内经过

人工审核过的蛋白质复合体数据，这些数据都是通

过个体实验获取的，所以数据噪声少并且准确度高。

蛋白质复合体是具有相同功能的蛋白质高度交互的

集合，具有较强的生物特性。 而蛋白质复合体本身

是 ＰＰＩ 的一部分，因此将蛋白质复合体数据引入到

ＰＰＩ 中，可以弥补其相互作用数据少并且存在噪声

的缺陷。 本文提取了 １ ６５３ 个与人类相关的蛋白质

复合体数据，并且形成了 ３１ ５５０ 条蛋白质相互作用

数据。
２．２　 融合蛋白质复合体的 ＰＰＩ 网络模块检测

将从蛋白质复合体数据中抽取的 ３１ ５５０ 条蛋

白质相互作用数据融入到 ＰＰＩ 网络中，从而在一定

程度上弥补了 ＰＰＩ 数据不足的缺点。 由于从蛋白质

复合体数据中抽取的这些数据具有很高的精确度，
融入这些数据后可以在一定程度上减少 ＰＰＩ 中的噪

声数据对后续分析的影响。
主要是将抽取到的蛋白质之间的相互作用数据

融入到从 Ｓｔｒｉｎｇ９ 提取的蛋白网络对应的邻接矩阵

Ａ 中，具体融入方法参照 Ｚｈａｎｇ 等［１１］ 提出的方式，
将从蛋白复合体中提取出的蛋白质互作数据集合记

为 Ｃ，然后通过融合 Ｃ 和 Ａ 得到新的邻接矩阵：

Ａ～ ｉｊ ＝
ｗ， 　 （ ｉ，ｊ） ∈ Ｃ
Ａｉｊ， 　 其他{ （８）

式中：ｗ 是权值，本文中取值为 ２，融合过程如图 １
所示。 然后根据新得到的邻接矩阵 Ａ～ 所代表的新

的 ＰＰＩ 网络进行模块检测。 详细模块检测算法参照

算法 １。

图 １　 蛋白互作网络生成过程

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ

算法 １　 蛋白模块检测算法

１）输入　 Ａ，Ｓｔｒｉｎｇ９．１ 对应的邻接矩阵； Ａ～ ：Ａ 和

蛋白质复合体数据 Ｃ 融合形成的新的邻接矩阵；Ｋ：
蛋白模块的个数。

２）ｆｏｒ ｉ＝ １：Ｎ ／ ／每一行代表一个数据点的属性

（Ｕ，Ｇ）＝ Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ（Ａ～ ，Ｋ） ｏｒ （Ｆ，Ｇ） ＝ ＮＭＦ（Ａ～ ，Ｋ）
３）输出　 Ｇｎｅｗ：每个蛋白质对应的类标号

算法 １ 将融合了蛋白质复合体的 ＰＰＩ 网络划分

为 Ｋ 个模块，图 ２ 是分别使用 ＮＭＦ 和 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 社团
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检测算法检测到的模块 ２３８ 与模块 ７６ 的拓扑结

构图。

图 ２　 模块 ２３８ 和模块 ７６ 的拓扑结构

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ ２３８ ａｎｄ
ｍｏｄｕｌｅ ７６

图 ２ 中节点的名字就是 ＰＰＩ 中蛋白质在 ＮＣＢＩ
中对应的名字，这个名字是唯一的，本文中就是根据

这个名字将从 Ｓｒｉｎｇ９ 数据中抽取到的 ＰＰＩ 同蛋白质

复合体数据融合到了一起。 可以看出检测到的模块

在内部的连接比较紧密。 接下来对使用算法 １ 检测

到的拓扑模块进行生物学意义上的分析。
２．３　 模块的富集分析及同质性分析

１）ＧＯ 术语和 Ｐａｔｈｗａｙ 富集结果

对原始的 ＰＰＩ 网络和通过融合蛋白质复合体之

后的新网络分别进行模块检测，然后对这些模块进

行富集分析。 为了更好地反应模块的富集结果及同

质性，只考虑个数多于 ２ 的模块，因为个数为 ２ 的模

块就只包含一条边，容易对富集结果产生噪声。 通

过对原始的 ＰＰＩ 网络和融合蛋白质复合体的网络分

别使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 和 ＮＭＦ 对其进行模块划分，并筛选

出模块个数大于 ２ 的模块，最终检测结果如表 １
所示。

表 １　 不同方法划分的模块个数及最大、最小模块

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｍａｘｉｍａｌ

ａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

模块检测算法 模块个数 最小模块 最大模块

Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ ２６６ ３ ８ １２２

ＩｎｃｒｅＫ⁃ｍｅａｎｓ ２７７ ３ ８ １５７

ＮＭＦ ３０１ ３ ３０７

ＩｎｃｒｅＮＭＦ ３００ ３ ３２８

　 　 从表 １ 可以观察到 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法容易产生比较

大的模块，其蛋白质的规模约占整个网络的 ５６％，
一般来说这种规模比较大的模块对蛋白质的生物功

能分析意义不是很大，而且模块个数在 １０ 以下的模

块占所有模块的 ２７％左右；而 ＮＭＦ 算法检测到的最

大模块的规模只占 ＰＰＩ 网络的 ２．２８％，而且模块规

模小于 １０ 的模块占所有模块的比率只有 １０％，更容

易检测到相对规模较中等的模块，更容易获得比较

统一的生物功能。
基因本体联合建立了一套适用于不同物种的语

义词汇标准，该标准对蛋白质功能等方面进行限定

及描述，该标准能够随着研究的深入和时间的发展

而不断完善。 ＧＯ［１２］术语就是这个不断增长完善的

语义词汇标准的数据库，主要对基因和蛋白质进行

注释并且进一步阐明了蛋白质和用于定义它们的

ＧＯ 术语之间的关系。 ＧＯ 术语是生物过程（ｂｉｏｌｏｇｉ⁃
ｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ，ＢＰ）、细胞组件（ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＣＣ）
和分子功能（ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＦ）。 每个种类都

是一种树形结构，我们总共抽取了 ４０ ８４８ 条 ＧＯ 术

语，其中生物过程有 ２６ ９５８ 条、细胞组件有 ３ ６５３
条、分子功能包括 １０ ６９７ 条。

根据式（６）对每个模块根据 ＧＯ 术语的 ３ 个种

类分别进行了富集分析，也就是为每一个蛋白质拓

扑模块进行了 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 值的计算，然后选取最小的 ｐ⁃
ｖａｌｕｅ 值对应的 ＧＯ 术语作为该模块的生物功能描

述，从而确定该模块中的生物功能。
为了方便比较融合蛋白质复合体数据后检测到

的模块与原始 ＰＰＩ 网络检测到的模块之间的 ＧＯ 术

语富集情况，分别使用 ＧＯ 术语的 ３ 个类别对应的

所有的 ＧＯ 术语，使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 和 ＮＭＦ 两种算法对

原始 ＰＰＩ 网络和融合了蛋白质复合体的 ＰＰＩ 网络划

分的模块进行了富集分析，然后对比分析结果。 实
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验表明，融合了蛋白质复合体后划分得到的模块在

ＧＯ 术语上的富集程度要比直接使用原始 ＰＰＩ 网络

的模块富集程度有显著的提升。
表 ２ 列举了 ４ 种方法对应的前 ２０ 个最小的模

块富集结果，分别从生物过程、细胞组件和生物功能

３ 个方面罗列了实验结果，可以看到融合了蛋白质

复合体之后的 ＰＰＩ 网络得到的模块，在富集程度上

比原始模块的ｐ⁃ｖａｌｕｅ值要低，这说明模块的富集程

度更好，融合蛋白质复合体的模块更具有显著生物

功能上的意义。
表 ２　 融合蛋白质复合体的模块与原始 ＰＰＩ 模块的 ＧＯ 富集（ｐ⁃ｖａｌｕｅ）

Ｔａｂｌｅ ２　 ＧＯ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｍｉｘｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＰＰＩ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ ＩｎｃｒｅＫ⁃Ｍｅａｎｓ ＮＭＦ ＩｎｃｒｅＮＭＦ

ＢＰ ＣＣ ＭＦ ＢＰ ＣＣ ＭＦ ＢＰ ＣＣ ＭＦ ＢＰ ＣＣ ＭＦ

０．０×１００ ９．４×１０－１７５ ０．０×１００ ０．０×１００ ２．３×１０－１７６ ０．０×１００ ０．０×１００ ３．４×１０－１９３ ０．０×１００ ０．０×１００ １．９×１０－２０７ ０．００×１００

５．５×１０－１０４ １．７９×１０－７８ ５．３３×１０－１０５ ４．９×１０－１０４ １．２０×１０－５２ ３．９×１０－１０６ １．１２×１０－４８ ８．４９×１０－５５ ４．８５×１０－５１ ２．７３×１０－４９ １．００×１０－５０ ５．８６×１０－４３

２．７９×１０－６６ ２．１３×１０－４８ １．４５×１０－６８ ６．０３×１０－５９ １．９４×１０－４８ ３．８７×１０－５２ ２．４４×１０－４６ ３．０５×１０－５２ １．２５×１０－４１ ４．６４×１０－３９ ２．００×１０－４４ １．２８×１０－４２

１．５３×１０－５６ ３．７５×１０－４６ ５．６３×１０－４３ １．２４×１０－４８ ６．９７×１０－４４ １．５４×１０－４８ ９．８９×１０－３８ １．５５×１０－４３ ３．１９×１０－３８ １．９３×１０－３８ ８．４３×１０－２８ ３．６６×１０－３２

３．４９×１０－５０ ３．８０×１０－４６ ５．９５×１０－４３ ２．３７×１０－４１ ６．９９×１０－４１ ４．２７×１０－３８ ３．１１×１０－３６ １．０２×１０－２８ ５．４７×１０－３２ ２．３５×１０－３８ ９．４２×１０－２８ ４．１０×１０－２５

１．５０×１０－４１ ９．７０×１０－３１ ９．２０×１０－３７ ２．３９×１０－４１ １．５５×１０－２９ １．４５×１０－３６ １．１２×１０－３４ ３．３０×１０－２８ ５．４６×１０－２５ ３．２３×１０－３６ ２．２０×１０－２７ １．６１×１０－２４

６．７３×１０－４１ １．２７×１０－２５ １．５４×１０－３１ ７．２０×１０－４１ ５．１３×１０－２８ １．１２×１０－３３ １．３９×１０－３４ ２．２３×１０－２６ １．７９×１０－２４ １．２５×１０－３３ １．２７×１０－２６ １．７６×１０－２４

３．４３×１０－３９ ５．７１×１０－２５ ２．６０×１０－２９ ８．２３×１０－４１ １．１２×１０－２７ ２．２６×１０－３３ １．４８×１０－３１ ５．２６×１０－２４ ４．１４×１０－２３ ３．０２×１０－３３ １．３５×１０－２６ ２．４５×１０－２４

７．９４×１０－３８ １．０２×１０－２４ ２．９４×１０－２７ ４．４４×１０－４０ ４．８９×１０－２６ ２．７７×１０－２７ ２．０１×１０－３１ １．５５×１０－２３ ２．９９×１０－２２ ７．８３×１０－３２ １．３８×１０－２６ ４．９５×１０－２３

２．１７×１０－３５ １．０５×１０－２４ ５．７１×１０－２７ １．７１×１０－３５ ６．１９×１０－２６ １．２５×１０－２６ １．３８×１０－３０ ３．２９×１０－２３ １．３８×１０－１９ ７．９７×１０－３１ ８．４５×１０－２６ １．０５×１０－２２

３．２２×１０－３５ １．６７×１０－２４ ４．５１×１０－２３ ２．９４×１０－３５ ７．８１×１０－２６ ６．７３×１０－２４ ２．５２×１０－２９ ２．７８×１０－２２ ２．０７×１０－１８ １．６８×１０－２９ ５．４８×１０－２５ ３．１８×１０－２２

１．９７×１０－３０ ２．５４×１０－２４ ６．８６×１０－２３ １．３４×１０－３４ ２．４２×１０－２４ ９．８３×１０－２３ ２．９８×１０－２２ ２．９７×１０－２２ ２．１０×１０－１８ １．０４×１０－２５ ７．５７×１０－２５ ２．２１×１０－２０

１．７６×１０－２８ ２．７９×１０－２３ ２．２６×１０－２１ １．８５×１０－３１ ２．６９×１０－２４ ３．７７×１０－２２ ４．３８×１０－２２ ３．３０×１０－２１ ４．１８×１０－１８ １．３４×１０－２４ １．２０×１０－２４ ２．５０×１０－２０

１．１７×１０－２７ ３．１６×１０－２３ ４．８５×１０－２１ ４．４３×１０－３１ ２．０５×１０－２３ ４．７６×１０－２２ ４．７１×１０－２２ ３．８０×１０－２１ １．０２×１０－１７ １．４６×１０－２４ ２．０４×１０－２３ １．５９×１０－１９

５．０６×１０－２７ ６．５４×１０－２２ ３．０３×１０－２０ １．１５×１０－２７ ２．７６×１０－２３ １．８４×１０－２１ ６．０８×１０－２２ ６．６５×１０－２１ １．２０×１０－１７ １．９４×１０－２４ ２．９０×１０－２３ １．１７×１０－１８

１．８０×１０－２５ ６．００×１０－２１ ２．９８×１０－１８ １．８３×１０－２７ ４．１４×１０－２１ ２．３５×１０－２１ ７．７０×１０－２１ １．０２×１０－１９ ４．７７×１０－１７ ４．５５×１０－２２ ５．７７×１０－２３ １．９２×１０－１８

２．７５×１０－２７ ９．７２×１０－２１ ２．３１×１０－１６ ２．６９×１０－２７ ５．６３×１０－２１ ３．４４×１０－２１ １．１７×１０－２０ １．１２×１０－１９ １．２６×１０－１６ ９．９５×１０－２２ ５．５７×１０－２２ １．１６×１０－１７

１．４７×１０－２５ １．１５×１０－１８ ４．２７×１０－１６ ４．６４×１０－２７ １．６３×１０－１９ ３．８７×１０－１９ １．５４×１０－２０ １．４２×１０－１９ ３．９２×１０－１６ １．１４×１０－２１ ７．８８×１０－２２ １．７６×１０－１７

２．４６×１０－２３ １．９２×１０－１８ ６．５６×１０－１６ ９．９２×１０－２７ ４．４２×１０－１９ １．０８×１０－１８ ３．３６×１０－２０ ２．０６×１０－１９ ６．２５×１０－１６ １．９９×１０－２１ ３．９３×１０－２１ ５．８９×１０－１７

１．１９×１０－２２ １．９４×１０－１８ ６．６３×１０－１６ ８．００×１０－２５ ６．７８×１０－１９ ５．５７×１０－１８ ３．９２×１０－２０ １．０２×１０－１８ ６．６９×１０－１６ ２．０６×１０－２１ １．３８×１０－２０ ７．７１×１０－１７

　 　 同 ＧＯ 的富集分析一样，我们也对模块中蛋白

质在 Ｐａｔｈｗａｙ 上进行了相应的富集分析，主要是统

计一个模块内的蛋白质参与同一条 Ｐａｔｈｗａｙ 的程

度。 Ｐａｔｈｗａｙ 数据主要使用 ＰＩＤ［１３］（ｐａｔｈｗａｙ ｉｎｔｅｒａｃ⁃
ｔｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ），该数据库由 ＮＣＩ⁃Ｎａｔｕｒｅ、ＢｉｏＣａｒｔａ 和

Ｒｅａｃｔｏｍｅ３ 个数据库整合而成。 在本文中只使用分

子类型为“蛋白质”和“蛋白质复合体”的数据。 最

终提取了 １ ５１３ 条 Ｐａｔｈｗａｙ 数据，其中 ２２３ 条来自

ＮＣＩ⁃Ｎａｔｕｒｅ 数据库、２５４ 条来自 ＢｉｏＣａｒｔａ 数据库、８３８

条来自 Ｒｅａｃｔｏｍｅ 数据库。 表 ３ 列举了 ４ 种方法中

对应的前 ２０ 个最小的模块在 Ｐａｔｈｗａｙ 上的富集结

果，从中可以看到融合了蛋白质复合体之后的 ＰＰＩ
网络的模块，在 Ｐａｔｈｗａｙ 上的富集程度比原始的模

块的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 值要低，这说明模块内的蛋白质更多地

参与了同一条 Ｐａｔｈｗａｙ，从而可以证明融合了蛋白质

复合体的模块更倾向于在同样的 Ｐａｔｈｗａｙ 中发挥生

物作用，识别 Ｐａｔｈｗａｙ 可以帮助人们进一步认识蛋

白分子之间相互作用的分子机理。
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表 ３　 融合蛋白质复合体的模块与原始 ＰＰＩ 模块的 Ｐａｔｈｗａｙ
富集（ｐ⁃ｖａｌｕｅ）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｔｈｗａｙ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ ｃｏｍ⁃
ｐａｒｉｎｇ ｍｉｘｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ＰＰＩ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ ＩｎｃｒｅＫ⁃Ｍｅａｎｓ ＮＭＦ ＩｎｃｒｅＮＭＦ

８．２７×１０－４１ ２．５８×１０－４２ １．６０×１０－３０ １．４３×１０－３８

８．６３×１０－４１ ５．２３×１０－４１ ２．６３×１０－２３ ４．２９×１０－２７

７．００×１０－３３ ２．４８×１０－４０ ４．１５×１０－２３ １．１８×１０－２６

２．４６×１０－３０ ４．１６×１０－３４ ２．８９×１０－２２ ７．７９×１０－２３

１．０５×１０－２２ ６．６２×１０－２５ ３．１２×１０－２２ ８．００×１０－２３

３．０９×１０－１９ ５．３８×１０－２０ １．０２×１０－２１ １．６４×１０－２２

５．４１×１０－１８ １．０６×１０－１７ ２．２２×１０－２０ ６．９８×１０－１８

５．８９×１０－１８ １．９５×１０－１７ １．５２×１０－１６ ５．２２×１０－１７

１．５３×１０－１７ ３．１８×１０－１７ ２．６０×１０－１５ １．０８×１０－１６

１．７２×１０－１６ ４．４７×１０－１７ ６．４２×１０－１５ １．２２×１０－１５

２．９４×１０－１５ １．５９×１０－１６ ３．７５×１０－１４ ８．３１×１０－１５

１．０３×１０－１４ ８．０１×１０－１６ ２．６１×１０－１３ ２．６１×１０－１４

１．９０×１０－１４ ４．４５×１０－１５ ２．６８×１０－１３ ６．３４×１０－１４

９．５６×１０－１４ １．８２×１０－１４ １．１９×１０－１２ １．６４×１０－１３

２．５４×１０－１３ ７．１６×１０－１４ １．０９×１０－１１ ６．６２×１０－１３

１．０３×１０－１２ ９．７４×１０－１４ ６．３３×１０－１１ ２．３４×１０－１２

２．１１×１０－１２ １．３３×１０－１３ １．３２×１０－１０ １．０２×１０－１１

２．２０×１０－１２ ４．１０×１０－１３ ２．６６×１０－１０ ２．２６×１０－１１

５．１４×１０－１２ ４．１０×１０－１３ ３．１２×１０－１０ ２．３０×１０－１１

１．１８×１０－１１ ６．００×１０－１３ ４．０２×１０－１０ ２．５０×１０－１１

　 　 ２） 蛋白质拓扑模块同质性

对每个模块使用最小的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 对应的 ＧＯ 术

语或者 Ｐａｔｈｗａｙ 作为其富集的对象，从而进一步发

现该模块中的蛋白质分子的功能。 从统计学意义上

讲，ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＜ ０．０１ 的 ＧＯ 术语及 Ｐａｔｈｗａｙ 都可以作

为模块的富集对象。 为了更好地衡量模块中的蛋白

质在生物功能上发挥相同或相似功能的程度，使用

同质性去衡量，其计算方法如式（７）所示。 同质性

更好地说明了一个模块内的蛋白在功能上的相似程

度，同质性越高说明该模块中的蛋白质在生物功能

上更趋于一致性，也就是该模块具有很强的生物功

能。
本文对比了融入蛋白质复合体数据之后 ＰＰＩ 网

络划分得到的模块与原始 ＰＰＩ 划分得到的模块之间

的同质性的差别。 ＧＯ 术语同质性根据生物过程、

细胞组件和分子功能 ３ 个方面进行分析。 图 ３ 是不

同模块划分方法产生模块的分子功能的同质性在不

同区间上的对比。

图 ３　 模块分子功能同质性

Ｆｉｇ．３　 Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ

图 ３ 横坐标是同质性区间，纵坐标是该区间内

的模块数量占所有模块数量的比率。 不论是 Ｋ⁃
Ｍｅａｎｓ 还是 ＮＭＦ，融合了蛋白质复合体数据的模块

在分子功能的同质性方面要高于原始 ＰＰＩ 得到的模

块。 在 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法中，融合了蛋白质复合体数据

的模块中同质性高于 ０． ５ 的模块占 １５％，而原始

ＰＰＩ 模块同质性高于 ０．５ 的模块占 １１％；在 ＮＭＦ 中，
融合了蛋白质复合体数据的模块中同质性高于 ０．５
的模块占 １３％，而原始 ＰＰＩ 模块同质性高于 ０．５ 的

模块占 ９．６％。
图 ４ 是不同模块划分方法产生模块的细胞组件

同质性在不同区间上的对比。

图 ４　 模块细胞组件同质性

Ｆｉｇ．４　 Ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ
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在 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法中，融合了蛋白质复合体数据

的模块中细胞组件同质性高于 ０．５ 的模块占５４．８％，
而原始 ＰＰＩ 模块同质性高于 ０．５ 的模块占４８．９％；在
ＮＭＦ 中，融合了蛋白质复合体数据的模块中细胞组

件同质性高于 ０．５ 的模块占 ３５％，而原始 ＰＰＩ 模块

同质性高于 ０．５ 的模块占３１．５％。
图 ５ 是不同模块划分方法产生模块的生物过程

同质性在不同区间上的对比。

图 ５　 模块生物过程同质性

Ｆｉｇ．５　 Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ

在 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法中，融合了蛋白质复合体数据

的模块中生物过程同质性高于 ０．５ 的模块占２４．１％，
而原始 ＰＰＩ 模块同质性高于 ０．５ 的模块占 １７．７％；
在 ＮＭＦ 中，融合了蛋白质复合体数据的模块中生物

过程同质性高于 ０．５ 的模块占 １５．７％，而原始 ＰＰＩ
模块同质性高于 ０．５ 的模块占 １１．３％。

图 ６ 是不同模块划分方法产生模块的 Ｐａｔｈｗａｙ
同质性在不同区间上的对比。

在 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法中，融合了蛋白质复合体数据

的模块中 Ｐａｔｈｗａｙ 同质性高于 ０．５ 的模块占 ２２．３％，
而原始 ＰＰＩ 模块同质性高于 ０．５ 的模块占 １８．７％；
在 ＮＭＦ 中，融合了蛋白质复合体数据的模块中

Ｐａｔｈｗａｙ 同质性高于 ０．５ 的模块占 １９％，而原始 ＰＰＩ
模块同质性高于 ０．５ 的模块占 １２％。

实验结果说明，在 ＧＯ 术语和 Ｐａｔｈｗａｙ２ 个生物

度量方面，不论是从最小富集角度还是从模块同质

性角度，都可以发现融合了蛋白质复合体后的 ＰＰＩ
得到的模块具有更强的生物功能，因此可以将这些

模块作为功能模块，以便用于蛋白网络分子作用机

理的研究。

图 ６　 模块 Ｐａｔｈｗａｙ 同质性

Ｆｉｇ．６　 Ｐａｔｈｗａｙ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ

３　 结束语

本文将蛋白质复合体数据融合到 ＰＰＩ 网络中

（例如：Ｓｔｒｉｎｇ ９ 蛋白质相互作用数据库），然后使用

Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 和 ＮＭＦ ２ 种经典的算法分别对原始网络和

融合后的网络进行社团划分，从而得到多个蛋白质

模块；这些模块通过在 ＧＯ 和 Ｐａｔｈｗａｙ２ 个方面的富

集分析和同质性分析，实验结果证明融合蛋白质复

合体后得到了生物功能更强的模块；这也在一定程

度上说明引入蛋白质复合体数据弥补了 ＰＰＩ 网络数

据不完整并且噪声多等缺点。 新划分的模块在 ＧＯ
和 Ｐａｔｈｗａｙ ２ 个方面都展现了良好的生物学统计特

性，这说明结合多方面的数据，有助于发现功能更强

的蛋白质模块。
鉴于目前的研究，下一步工作计划将基因表达

数据融入到 ＰＰＩ 网络中，然后根据不同的基因在不

同组织上的表达情况来辅助 ＰＰＩ 网络进行功能模块

检测。 另一方面，疾病⁃症状关系数据（ＯＭＩＭ）和疾

病⁃基因关系数据（ｄｉｓｅａｓｅ⁃ｃｏｎｎｅｃｔ）的获取技术发展

比较迅速并且具有较高的可信度，因此可以将这些

数据融入到 ＰＰＩ 网络中去发现与疾病或症状相关的

功能模块，从而为疾病机理研究和新药研发提供一

个新的思路。
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