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蛋白质与蛋白质相互作用预测模型综述
钱　冰，马宝山 ，刘　玉

（大连海事大学 信息科学技术学院，辽宁 大连　１１６０２６）

摘　要：蛋白质作为生命活动的物质基础，通过彼此之间的相互作用来参与生物信号传递、能量和物质代谢及

细胞周期调控等，因此，预测蛋白质与蛋白质相互作用（ＰＰＩｓ）有助于从系统角度理解生命过程，同时为细胞机

制的研究奠定重要基础。目前，高通量测序技术的进步使研究人员获取了海量的蛋白质相互作用数据。面对

大量具有潜在可用性的ＰＰＩｓ数据，国内外研究人员提出了多种ＰＰＩｓ预测模型。文章综述了现有的基于计算的

ＰＰＩｓ预测方法，并进行分类，讨论了其各自优缺点。最后对ＰＰＩｓ预测方法进行总结和展望，提出了未来可以深

入研究的方向。
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　　蛋白质是生命的物质基础，是生命活动的主
要承担者。作为构成细胞的基本有机物，蛋白质

对细胞功能具有至关重要的作用［１］。然而绝大部

分的蛋白质并不是单独发挥作用的，而是通过蛋

白质与蛋白质之间的相互作用来实现的，即 ＰＰＩｓ。
蛋白质大分子通过与其他蛋白质作用，参与 ＤＮＡ
转录和复制、细胞信号传导以及生物体生长与繁

殖等，来实现相应的生命活动［２］。
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随着人类基因组计划的完成，越来越多的研

究人员开始关注蛋白质组学的研究。通过高通量

检测、基于生物信息学的计算预测以及相关文献

挖掘等手段，已产出海量蛋白质相互作用数据，且

随着技术的发展以及生物信息学科的进步，ＰＰＩｓ
数据仍在不断增长。为了高效稳妥地存储、管理

并应用这些数据，研究人员提出数百种不同类型

的蛋白质相互作用数据库，同时提供相应的检索

工具，方便人们利用这些已知的 ＰＰＩｓ数据验证新
的科学假设、探索未知ＰＰＩｓ和分析生物学规律等。
其中需要注意的一点是，通过生物信息学方法预

测的ＰＰＩｓ是研究人员基于一定科学依据提出的，

尚未经过生物实验验证，只能作为新的研究方向

或者计算方法的线索。

蛋白质相互作用数据库已成为构建蛋白质相

互作用网络的主要资源、研究蛋白质功能的有效

平台。作者总结了几种常见的ＰＰＩ数据库，如表１
所示。同时还有用于相关研究的 ＰＰＩ服务器，
ＰＰＩＳｅａｒｃｈ［３］（ｈｔｔｐ：／／ｇｅｍｄｏｃｋ．ｌｉｆｅ．ｎｃｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／
ｐｐｉｓｅａｒｃｈ／）是一个 ｗｅｂ服务器，它可以快速识别
同源ＰＰＩ，并推断查询蛋白质对的相互作用域和功
能的可转移性。通过整理数据库信息，了解到 ＰＰＩ
信息的多种获取方式，有利于后续的ＰＰＩ预测。

表１　ＰＰＩｓ数据库、链接以及简介

Ｔａｂｌｅ１　ＰＰＩｓｄａｔａｂａｓｅｓ，ｌｉｎｋｓ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓ

数据库 链　接 简　介

ＳＴＲＩＮＧ ｈｔｔｐｓ：／／ｓｔｒｉｎｇｄｂ．ｏｒｇ／ 整合了蛋白质之间所有已知和预测的关联，包括物

理相互作用和功能关联［４］

ＢｉｏＧＲＩＤ ｈｔｔｐｓ：／／ｔｈｅｂｉｏｇｒｉｄ．ｏｒｇ 管理和存储所有主要模式生物物种和人类的蛋白质

遗传和化学的相互作用［５］

ＢＩＳＣ ｈｔｔｐ：／／ｂｉｓｃ．ｃｓｅ．ｕｃｓｃ．ｅｄｕ 为用户提供蛋白质之间的物理直接相互作用的结构

透视图和相关信息［６］

ＰｒｅＰＰＩ ｈｔｔｐ：／／ｂｈａｐｐ．ｃ２ｂ２．ｃｏｌｕｍｂｉａ．ｅｄｕ／ＰｒｅＰＰＩ 使用贝叶斯框架将预测和实验确定的 ＰＰＩ结合起来

的数据库［７］

ＨＭＮＰＰＩＤ ｈｔｔｐ：／／２０２．１１８．７５．１８：８０８２／ＨＭＮＰＰＩＤ．ａｓｐ 人类恶性肿瘤的ＰＰＩ数据库［８］

ＢＩＮＤ ｈｔｔｐ：／／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｂａｄｅｒｌａｂ．ｏｒｇ／ＢＩＮＤＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ／ 存档了生物分子相互作用、复杂的路径信息［９］

ＵｎｉＰｒｏｔ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｕｎｉｐｒｏｔ．ｏｒｇ／ 为用户提供一套全面、高质量、可自由访问的蛋白质

序列，并标注功能信息［１０］

　　关于蛋白质相互作用的预测，人们倾向于使
用计算的方法，相较于传统的实验方法更具优势。

传统的实验方法包括酵母双杂交技术［１１］、分裂泛

素系统等［１２］，优点是操作较为简单，价格便宜，但

也存在许多弊端［１３］，例如，酵母双杂交技术允许在

活酵母中直接检测蛋白质之间是否存在相互作

用［１４］，但是存在一些蛋白质可单独转录启动，实现

基因的表达，造成假阳性，并且该技术无法检测到

微弱的瞬态相互作用，导致假阴性［１５］。同时还需

要大量的人工和时间成本，效率低，无法满足大规

模数据的检测［１６］。随着高通量实验技术的发展，

越来越多蛋白质相互作用关系被确定，所构建的

蛋白质相互作用网络规模日益扩大，并且复杂网

络理论的成熟为研究蛋白质相互作用网络奠定了

一定基础。以研究蛋白质相互作用网络的形成机

制为起点，结合网络拓扑参量与蛋白质生物信息

数据［１７］，利用数学和计算的方法来建模并分

析［１８］。通过分析得到的网络特征，像网络的度分

布、相关系数和聚类系数等能够直观体现复杂网

络中各蛋白质之间的关联，为预测新链接提供强

有力的论据［１７］。

本文主要总结了６类 ＰＰＩｓ的预测模型，ＰＰＩｓ
预测模型及主要方法代码链接如表２所示。包括
基于序列的模型、基于网络的模型、基于域的模

型、基于结构的模型、基于深度学习的模型和基于

多源数据的模型。通过总结现有的预测ＰＰＩｓ的模
型，希望对今后ＰＰＩｓ预测模型的建立提供帮助。

６２
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表２　ＰＰＩｓ预测模型及部分方法代码链接
Ｔａｂｌｅ２　ＰＰＩｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｌｉｎｋｓｔｏｓｏｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｄｅｓ

类　别 方法名 链　接
基于序列的计算模型 Ｐａｚｏｓ，ｅｔａｌ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｄｇ．ｃｎｂ．ｕａｍ．ｅｓ／ｍｉｒｒｏｒｔｒｅｅ

Ｓａｔｏ，ｅｔａｌ ｈｔｔｐ：／／ｔｉｍｐａｎｉ．ｇｅｎｏｍｅ．ａｄ．ｊｐ／～ｐａｒｃｏ／
Ｈｏｕ，ｅｔａｌ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｂｉ．ｖｕ．ｎｌ／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ／ＲＦ＿ＰＰＩ／

基于网络的计算模型 ＮＥＯＣｏｍｐｌｅｘ ｈｔｔｐ：／／ａｃｏｌａｂ．ｉｅ．ｎｔｈｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／ｂｉｏｎｅｔｗｏｒｋ／ＮＥＯＣｏｍｐｌｅｘ
ＧＬＩＤＥ ｈｔｔｐｓ：／／ｂｉｔｂｕｃｋｅｔ．ｏｒｇ／ｋａｐ＿ｄｅｖｋｏｔａ／ｇｌｉｄｅ

基于域的计算模型 Ｚｈａｎｇ，ｅｔａｌ ｈｔｔｐ：／／ｄｘ．ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１０１６／ｊ．ｊｔｂｉ．２０１６．０２．０２６
ｉＬｏｏｐｓ ｈｔｔｐ：／／ｓｂｉ．ｉｍｉｍ．ｅｓ／ｉＬｏｏｐｓ．ｐｈｐ
ＩｎｔＰｒｅｄ ｗｗｗ．ｂｉｏｉｎｆ．ｏｒｇ．ｕｋ／ｉｎｔｐｒｅｄ／

基于结构的计算模型 Ｓｕｎ，ｅｔａｌ ｒｅｐｈａｒｍａ．ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｐｐｉ
基于深度学习的计算模型 ＤＰＰＩ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｈａｓｈｅｍｉｆａｒ／ＤＰＰＩ／
基于多源数据的计算模型 ｉｄｅｎＰＣＣＡＰ ｈｔｔｐ：／／ｂｌｉｕｌａｂ．ｎｅｔ／ｉｄｅｎＰＣＣＡＰ／

１　ＰＰＩｓ预测模型

１．１　基于序列的模型
研究表明，蛋白质序列由氨基酸构成，携带了

大量有用信息，因此，人们尝试建立不同的基于序

列的计算模型来研究蛋白质功能，构建蛋白质相

互作用网络。大多数基于序列的模型通常考虑蛋

白质对的序列相似性，从蛋白质序列中提取特征

向量，然后利用机器学习的分类器预测ＰＰＩｓ。
Ｐａｚｏｓ等［１９］通过比较序列间的进化距离来衡

量蛋白质对的协同进化程度，程度越深，蛋白质对

相互作用的可能性就越大，但这一方法会导致预

测结果假阳性过多。Ｓａｔｏ等［２０］提出使用偏相关系

数来衡量协同进化程度，有效减少了 ＰＰＩｓ预测的
假阳性。Ｈｕ等［２１］提出名为 ＣｏＦｅｘ的序列特征提
取方法，通过考虑成对蛋白质序列间的协变部分

来合成特征向量，再灵活运用分类器预测 ＰＰＩｓ，明
显提高了预测精度。Ｈｏｕ等［２２］利用蛋白质序列不

同属性的特征，包括同源和异源特征，结合随机森

林（ＲＦ）评估各种特征的重要性，从而预测 ＰＰＩｓ。
结果表明，单一的序列特征无法准确判断 ＰＰＩｓ，结
合不同属性确实可以提高预测准确性。

基于序列的模型（图１）利用蛋白质序列信息
来预测ＰＰＩｓ，方法简单易懂。但由于蛋白质序列
信息冗杂，在提取特征时，无法保证信息的完整

性。同时，在利用机器学习分类算法时可能会因

为信息冗余出现过拟合，造成预测的准确率较低。

因此，后续使用序列特征时，要着重关注特征提取

方法，增强特征［２３］，同时可以尝试多种分类器，选

择预测效果更好的算法提高准确率。

图１　基于序列的模型

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ

１．２　基于网络的模型
基于网络的计算模型通过研究ＰＰＩｓ网络的拓

扑结构，研究蛋白质对在ＰＰＩｓ网络中的连通性，并
对其进行评分，从而确定蛋白质对是否具有相互

作用。通常，用一个二元组Ｇ＝｛Ｖ，Ｅ｝来表示蛋白
质相互作用网络，其中，Ｖ＝｛ｖｉ｝（１≤ｉ≤Ｎｖ）表示
蛋白质集合，而 Ｅ＝［Ｅｉｊ］（１≤ｉ，ｊ≤Ｎｖ）是 Ｇ的一
个Ｎｖ×Ｎｖ的邻接矩阵。当Ｅ＝１时表示两个蛋白
质相互作用，Ｅ＝０则相反［２４］。

Ｌｕｏ等［２５］在子图上沿用度的概念以重新定义

模块，并提出了一种新的聚类算法，结合ＧＮ算法
产生的边的相对顺序组装模块，更好地展现了蛋

白质网络的拓扑特征。Ｍａ等［２６］提出名为 ＮＥＯ
Ｃｏｍｐｌｅｘ的方法，该算法综合了多网络对比
（ＭＮＡ）所获取的不同类型网络的结构信息，并且
定义了边聚类系数 ＮＥＣＣ，作为 ＰＰＩｓ网络交互边

７２
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权重。该方法降低了缺少 ＰＰＩｓ网络边缘的影响，
有助于发现网络稀疏部分的蛋白质间相互作用。

Ｋｏｖáｃｓ等［２７］证明了若蛋白质 Ａ与蛋白质 Ｂ中的
一个相互作用蛋白质相似，则蛋白质 Ａ、Ｂ也相互
作用，并在此基础上提出了 Ｌ３模型，定义了一个
依赖于长度为３的网络路径的度归一化分数，优
于以往的链路预测方法。最新研究还将图、卷积

矩阵用于链路预测，引发众多关注［２８］。Ｄｅｖｋｏｔａ
等［２９］提出了全局和局部集成扩散嵌入的预测方

法，提高了ＰＰＩｓ网络非核心部分的研究价值。
　　基于网络的模型（图２）通过挖掘蛋白质相互
作用网络中的结构信息，如共同邻居、网络路径和

几何嵌入等，来预测蛋白质节点间的链路（相互作

用），结果较为可靠。但由于 ＰＰＩｓ网络的复杂性，
预测精度较低。因此，还需尽量完善ＰＰＩｓ网络，筛
选出最相关的信息，同时也不可忽视真实生物网

络的噪声等带来的影响。

图２　基于网络的模型
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ

１．３　基于域的模型
ＰＰＩｓ通常涉及域之间的结合，域是蛋白质折

叠、进化和功能的基本单位［３０］。通过收集大量的

蛋白质域信息对 ＰＰＩｓ进行预测，蛋白质域与域相
互作用信息可以从３ｄｉｄ、ＡｒｃｈＤＢ、ＤＯＭＩＮＥ等公共
数据库检索得到：３ｄｉｄ是一个三维相互作用域数
据库，它收集了高分辨率三维结构的蛋白质中域

与域相互作用［３１］；ＡｒｃｈＤＢ是一个结构分类的数据

库［３２］；ＤＯＭＩＮＥ是一个域与域交互的数据库［３３］。

基于域的模型来预测ＰＰＩｓ存在两个相互作用的蛋
白质Ａ和Ｂ，另外两个查询蛋白质为Ｃ和 Ｄ，如果
蛋白质Ｃ中的域和蛋白质Ｄ中的域分别与蛋白质
Ａ和Ｂ中的域类似，那么 Ｃ和 Ｄ可能存在相互作
用［３４］。

Ｓｉｎｇｈａｌ等［３５］提出了 ＤｏｍａｉｎＧＡ，这是一种多
参数优化方法，利用有关域 －域相互作用的信息
来预测ＰＰＩｓ，ＤｏｍａｉｎＧＡ算法预测的精度优于最大
似然估计方法。Ｚｈａｎｇ等［３６］利用 ＩｎｔｅｒＤｏｍ［３７］、
３ｄｉｄ和Ｐｆａｍ［３８］等数据库的信息建立了优化模型。
它是一种基于域与域信息和蛋白质与结构域相互

作用的ＰＰＩｓ预测新方法。与以往的 ＰＰＩｓ预测方
法相比，该方法在灵敏度、准确率等方面均取得了

较好的结果，特别是降低了人体 ＰＰＩｓ预测的假阴
性率。ＰｌａｎａｓＩｇｌｅｓｉａｓ等［３９］介绍了 ｉＬｏｏｐｓ，它是一
种网络服务器，可以通过识别 ＳＦｓ来预测两种蛋
白质是否具有相互作用，并能通过学习 ＰＰＩｓ和
ＮＩＰ中的环或结构域模式来预测蛋白质对之间是
否结合。

基于域的ＰＰＩｓ预测模型能够整合蛋白质域信
息，较为准确地预测 ＰＰＩｓ。但是当蛋白质结构域
信息不完整或者有错误时，ＰＰＩｓ预测准确率会受
到影响。未来应该通过多种途径来完善蛋白质结

构域信息，从而使得蛋白质结构域信息在预测

ＰＰＩｓ中发挥更大的作用。
１．４　基于结构的模型

蛋白质具有多种结构，包括一级结构［４０］、二级

结构［４１］、三级结构以及四级结构，其中，三级结构

对ＰＰＩｓ影响较为深刻［４２］，可以利用这些结构信息

预测ＰＰＩｓ。基本原理是如果蛋白质Ａ和蛋白质 Ｂ
分别与具有相互作用的蛋白质Ｃ和蛋白质Ｄ结构
相似，那么蛋白质 Ａ和蛋白质 Ｂ也可能具有相互
作用［４３］。

Ｚｈａｏ等［４４］假设界面结构相似的蛋白质可能

共享相似的相互作用蛋白质，预测了 ＨＩＶ１与人
类蛋白质的相互作用，用 ＵｎｉＡｌｉｇｎ方法来对结构
进行比对，该方法可以更好地捕捉保守残基的相

似性，并得到了更好的预测精度。Ｎｏｒｔｈｅｙ等［４５］提

出了随机森林机器学习预测器 ＩｎｔＰｒｅｄ，它可以预
测蛋白质 －蛋白质界面位点。在进行集中测试
时，ＩｎｔＰｒｅｄ优于绝大部分现有的方法。Ｓｉｎｇｈ

８２
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等［４６］提出了一个ｗｅｂ服务器Ｓｔｒｕｃｔ２Ｎｅｔ，它是一个
基于结构信息预测 ＰＰＩｓ的工具，它的优点在于可
以通过不断集成最新的结构模板来改进其预测的

精度。

基于结构的ＰＰＩｓ预测模型通过整合蛋白质的
结构信息来预测 ＰＰＩｓ，该方法有助于相互作用以
及位点的预测，但是蛋白质的结构数据有限，并且

结构信息会随着时间、环境进行动态变化［４７］，增加

了预测ＰＰＩｓ的难度。
１．５　基于深度学习的模型

深度学习作为机器学习的一个新的分支，它

在很多机器学习应用的领域也取得了成功［４８］，同

时很多学者将深度学习也应用到 ＰＰＩｓ预测中，运
用深度学习来对ＰＰＩｓ进行预测的原理是从蛋白质
中提取某些和相互作用相关的信息，并自动提取

特征，而无需手工设计［４９］，进而对ＰＰＩｓ进行预测。
Ｓｕｎ等［５０］提出了使用深度学习中的堆栈式自

动编码器对蛋白质的序列信息进行研究，预测蛋

白质之间是否存在相互作用，结果显示该模型的

平均准确率较高，并且与以往的方法比较，该模型

在其他多套独立数据集上也取得了较好的准确

率。这是深度学习首次通过蛋白质序列信息对

ＰＰＩｓ进行预测，同时结果也显示了深度学习在该
领域的优势。Ｈａｓｈｅｍｉｆａｒ等［５１］提出了一种新的深

度学习框架ＤＰＰＩ，该方法是根据序列信息对 ＰＰＩｓ
进行建模和预测。结果表明 ＤＰＰＩ的精度 －召回
曲线下的面积优于其他几种基准方法，并且计算

效率更高。Ｌｉ等［５２］提出了一种深度集成学习方

法ＥｎＡｍＤＮＮ来预测蛋白质相互作用，与之前只
利用单一的方法对 ＰＰＩｓ进行预测相比较，该方法
综合了其他各种方法的优点和模型的优势，结果

表明ＥｎＡｍＤＮＮ比其他方法的预测性能更好。
深度学习在预测蛋白质相互作用时，既有它

的可取之处，但也存在诸多不足。深度学习的优

点在于它具有强大的学习能力，能够准确学习蛋

白质各种信息的特征，从而生成更加准确的特征

向量［２４］。其不足的地方在于深度学习存在过拟合

和泛化［５３］。在以后的研究中可以不断改进模型，

使深度学习在预测ＰＰＩｓ中发挥更大的作用。
１．６　基于多源数据的模型

基于多源数据的模型将多种生物相关信息，

例如基因组表达数据、基因本体论、氨基酸频率等

整合到ＰＰＩｓ网络中，重新构建资源更丰富、结构更

清晰的网络，并在该网络中预测ＰＰＩｓ。
Ｃｈｅｎ等［５４］提出了基于多源学习的蛋白质社

区检测（ＭＬＰＣＤ）算法，通过集成基因表达数据与
ＰＰＩｓ网络信息，重建加权网络，并定义了社区模块
化，利用基因本体标注评估蛋白质功能模块的丰

富度，为后期预测提供了更多有力指标。实验结

果证明了整合多种数据资源，可以识别更多可靠

的相互作用蛋白质。Ｙｕ等［５５］结合基因本体论、氨

基酸频率等构造了不同类型的加权 ＰＰＩｓ网络，综
合考虑了密度、直径和余弦相似度等指标选择关

键节点，对蛋白质进行分组或聚类，获得了较好的

预测结果。Ｗｕ等［５６］构建了由 ＲＮＡＲＮＡ相互作
用、ＲＮＡ蛋白质相互作用以及 ＰＰＩｓ组成的网络，
提出 ｉｄｅｎＰＣＣＡＰ算法，考虑了 ＲＮＡ与蛋白质之
间的相互作用。实验结果表明该方法显著降低了

预测时出现假阳性的比例。

基于多源数据的模型不仅可以研究 ＰＰＩｓ网
络，同时也关注蛋白质与其他生物分子间的互作

网络，筛选更具有生物学意义的蛋白质群落，以此

来提高ＰＰＩｓ预测性能。未来还需整合多源数据，
加强对数据的质控和分类，使其更好的应用到

ＰＰＩｓ网络的预测中。

２　展　望

蛋白质相互作用（ＰＰＩｓ）对探索生物过程至关
重要，通过深入研究ＰＰＩｓ，不仅有助于明确个体生
命活动作用机制，还能用于探索疾病的发生机

制［５７］，改进现有的疾病治疗手段，寻找新的药物研

发靶点［５８］，为攻克许多至今仍困扰人类的疾病开

辟道路。本文回顾了各种预测 ＰＰＩｓ的计算方法，
总结了前人的经验，希望为今后的 ＰＰＩｓ预测提供
指导和帮助。

本文将预测蛋白质相互作用的计算方法分为

６类，实际上在已有文献中有其他的分类体系，不
可否认这几类方法间有着密不可分的联系。有研

究人员同时考虑两种或以上方法，综合其优点建

立模型，往往会有更好效果。特别是深度学习作

为近些年研究热点，在数据挖掘、模式识别、机器

学习等方面取得了显著成果，广泛应用于计算机

视觉、自然语言处理和生物信息学等。结合深度

学习成为研究的一种趋势。Ｙｅ等［１３］将多种已知

的生物数据，例如，基因本体术语、蛋白质相互作

９２
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用数据、基因百科全书等作为深度学习模型的输

入，合并多维特征向量，降低网络的维度，获取了

更有效的预测。

目前大多数预测模型都用部分数据先对模型

进行训练，数据集的质量与预测精度息息相关。

因此，对数据样本进行预处理，建立具有可解释性

的特征集，是评估模型性能的关键。此外，作者还

注意到，仅在有限的生物中验证了大规模的 ＰＰＩｓ。
鉴于蛋白质的进化守恒［５９］，一些蛋白质在不同物

种间存在相似的表达，利用现有数据可以预测其

他物种的 ＰＰＩｓ。同时，积累多种生物的蛋白质组
学数据有利于进一步推进ＰＰＩｓ预测研究［６０］。
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