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基于改进的PSO算法的关键蛋白质识别方法研究

洪 海 燕 刘 维

(扬州大学信息工程学院扬州225000)

摘要关键蛋白质是生物体内维持所有生命活动最重要的物质基础。随着高通量技术的发展，如何从蛋白质相互 

作用网络中识别出关键蛋白质成为目前蛋白质组学的研究热点。针对大部分现有方法仅仅基于网络拓扑结构信息进 

行识别以及蛋白质相互作用数据假阳性高的问题，提出了改进的粒子群算法来识别关键蛋白质。通过综合考虑网络 

拓扑结构特性和多源生物属性信息构建了高质量的加权网络，还考虑使用蛋白质节点间联系的紧密程度来衡量蛋白 

质的关键性，并扩展局部网络拓扑至二阶邻居，大大提高了预测的准确率。提出了衡量 to p p关键蛋白质的整体性指 

标 ，降低了计算复杂度。在标准数据集上的实验结果表明，与其他经典算法相比，所提算法更具优势，能够识别出更多 

的蛋白质，具有较高的准确率。
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Research on Essential Protein Identification Method Based on Improved PSO Algorithm
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Abstract The essential protein is the most important material basis for the maintenance of all life activities in the living 

body. With the development of high throughput technology,how to identify the essential proteins from the protein inter­

action network has become a hot research topic in proteomics. For most of the existing methods are only based on the 

information of network topology for recognition as well as high false positive of protein-protein interaction data, this pa­

per presented the improved particle swarm algorithm to identify the essential proteins. We considered the network to­

pology characteristics and multi-source biological attribute information to construct the high quality of the weighted net- 

works. We also considered node links between protein to measure the essentiality of protein,and expanded the local net­

work topology to the second-order neighbor, improving the accuracy greatly. We proposed a measure of the overall top-p 

index, which reduces the computational complexity. The experimental results on standard data sets show that our algo­

rithm is superior to other algorithms in comparison with other classical algorithms, which can identify more proteins 

with higher accuracy.
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1 引言

众所周知，蛋白质在生物体的细胞生命活动中发挥着重 

要的作用，但由于每一种蛋白质在生命体细胞中参与各种不 

同的生命活动过程，因此不同蛋白质对生命活动的重要程度 

不尽相同，以此为依据，蛋白质可分为关键蛋白质和非关键蛋 

白质两大类。关键蛋白质一般是指通过基因剔除式突变将其 

移除后会造成生物体相关生物功能缺失，并导致生物体生病 

或无法生存的蛋白质M 。

最初，研究者们大多采用生物实验方法对关键蛋白质进 

行识别，如单基因敲出[3]、R N A 干扰w 、条件性基因敲除M

等，虽然生物实验法识别出关键蛋白质的准确率较高，但是该 

方法不仅费时费力，而且代价极高。因此，为了突破生物实验 

方法的局限性，利用计算的方法从已有的大量生物实验数据 

中快速而准确地识别出关键蛋白质，这是蛋白质组学研究的 

一个重要方向。

Jeong等M 早 在 2 0 0 1年就指出，在蛋白质相互作用 

(P P I)网络中，与其他蛋白质连接较多的蛋白质比随机选取的 

蛋白质更有可能是关键蛋白质，即参与相互作用较多的蛋白 

质对细胞的生存起着更为重要的作用，该现象被称为“中心_ 

致死性”法则。近年来，许多研究者已经证明了蛋白质的关键 

性和拓扑中心性之间的正相关性[7̂ ]。基于后者的研究发
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现，大量识别关键蛋白质的中心性方法已经被提出，其中，度 

中心性[6] (D egree C e n tra lity，D C)、介数中心性[11] (Betw een­

ness C e n tra lity， BC)、 接近度 中心性[12] (C loseness C e n tra lity， 

CC)、子图中心性[13] (S ubgraph C e n tra lity，SC)、特征向量中 

心性[14] (E ig e n ve cto r C e n tra lity，E C)和信息中心性[15] (In fo r­

m ation C e n tra lity ， 1C) 都 是最典 型的； 还有其 他的中 心性方 

法，如 局 部 平 均 连 通 度 [16] ( Loca l Average C o n n e c tiv ity， 

L A C )、边聚集系数和[17] (S um  o f E C C，N C )等都被用于识别 

关键蛋白质。众所周知，基于网络拓扑方法的性能和P P I网 

络的质量是密切相关的。但是，在 P P I网络中往往存在着大 

量的假阳性和假阴性，为了解决这个问题，L i等™ 通过考虑 

基因注释来构建相对可靠的带权值的P P I网络，在带权值的 

网络中，基于网络拓扑的方法在很大程度上可以得到优化。 

此方法证实了拓扑中心性方法对P P I网络的噪声是敏感的。 

为了进一步提高预测准确率，研究者尝试结合生物信息和网 

络拓扑来识别关键蛋白质[19_21]，为此提出了一些新的方法， 

例如：P e C 方法考虑了边聚集系数和基因表达数据[22]， 

C oE W C整合了聚集系数和基因表达数据[23];除此之外，还有 

其他的整合方法，如通过整合边聚集系数和复合物的中心性 

方法等[24]。

虽然基于P P I网络拓扑的关键蛋白质识别方法取得了 

不错的进展，但其识别准确率依旧较低，这主要有两方面原 

因：1 )在 P P I网络中，数据存在着较高比例的假阳性和假阴 

性;2)大多数已有的方法仅仅考虑了网络的拓扑结构，没有结 

合关键蛋白质的内在属性和生物特性加以考虑，即各个特征 

属性在识别过程中所处的地位和作用不明确，目前缺乏各特 

征之间的相关性研究。此外，现有的关键蛋白质的识别方法 

都是首先根据蛋白质的某种重要性指标(如度中心性)排序， 

然后取前P 个，虽然这样做可以识别出关键蛋白质，但是这 

些方法都需要逐一计算顶点的某种指标并排序，无形中大大 

增加了计算量。针对上述情形，L i等提出了一种C E P P K算 

法[25]，该算法根据已有的々个关键蛋白质，寻找其邻居集合 

中的最“密切”者，并将其逐个加入关键蛋白质集合中，直至 P  

个为止。但是该算法本质上是一种贪心算法，容易陷入局部 

最优。例如，假设计算出的々个关键蛋白质只是分布在PPI 

网络的某一小部分，则结果得到的P 个关键蛋白质也只能在 

其所在的邻域。

综上所述，由于大规模蛋白质网络中通常存在一定数量 

的假阳性数据，而有些网络的数据不够完备，因此仅仅依靠网 

络的拓扑特性来识别关键蛋白质较依赖于网络的可靠性。考 

虑到蛋白质网络特有的生物特性，本文提出了一种高效的基 

于改进的粒子群(P SO )算法用于识别关键蛋白质。该算法通 

过融合蛋白质网络拓扑特征和生物特性来达到改善由于网络 

可靠性低造成的识别准确率低的状况。在该方法中只需识别 

出 P 个关键蛋白质即可，不必根据某种指标逐个计算，大大 

降低了计算量，因为就指标最高的P 个蛋白质而言，其关键 

性有时在P P I网络中的整体程度未必最高，可能只是某一局 

部顶点的代表，特别是一些采用局部链接指标或者是采用链 

接密切度逐步扩大的算法更容易导致最优解的局部性。因 

此，我们提出了衡量 to p p 关键蛋白质的整体性指标，而不是

评估蛋白质关键性的单个指标。所提算法即E P P S O采用选 

取候选解的方法，每一个候选解含有P 个蛋白质，整体度量 

这 P 个蛋白质的关键性，用这些蛋白质与其他蛋白质间联系 

的紧密度来衡量其关键性，即为所求的适应度函数;然后根据 

粒子群的算法思想，通过跟踪全局最优值及个体最优值来更 

新自己。为了评估E P P S O 算法的性能，在酵母数据集等标 

准数据集上运行此算法，并与 D C，SC，CC，BC，E C，IC ，L A C 和 

N C 算法进行各项性能指标的比较，实验结果表明本文提出的 

EPPSO关键蛋白质识别算法明显优于其他识别方法。

2 方法

定义 1C P P I网络） P P I网络通常被认为是一个无向图 

G (V ，£：)，V 是顶点的集合，£：是边的集合;图G 中的顶点表示 

一个蛋白质，边代表蛋白质之间的相互作用。

2 . 1 构造适应度函数

首先要提出一种对P 个关键蛋白质进行整体评估的适 

应度函数，而 P P I网络中的数据往往存在大量的噪声，因此需 

要衡量蛋白质之间的可靠性，即它们之间的相似性度量。本 

文将综合考虑蛋白质在P P I网络中的拓扑特征及在生物属性 

方面的相似度[26]，得到相互作用的两个蛋白质的相似性的最 

终度量，即将共同邻居相似度（N T E )、基因表达相似度 

(G ES)、G O 语义相似度（GOS) 、 域交互程度(D S) 、 系统发育 

谱相似度(PPS)进行加权平均，如式(1)所示：

zvij =aiN TEij -^azGESij +«3^〇^- -^aiDSij +«5-P-PSy

(1)

其中， 表示蛋白质z'与 j 的相似度，权重 m (z' =  l ，2,3,4,5)

满足 ％ € (〇，1)，1]必= 1  〇
1

由“中心-致死性”法则可知，与其他蛋白质联系紧密的蛋 

白质是关键蛋白质的可能性较大，因此，研究蛋白质之间联系 

的紧密程度对于确定蛋白质的关键性非常重要。将蛋白质之 

间的紧密程度定义如下：

pij —  ⑵VUika,k)eE
其中，̂表示蛋白质之间的相似度;为蛋白质 i 与蛋白质 i  

之间的转移概率或影响力，反映了蛋白质之间联系的紧密

程度。

E P P S O算法将采用选取候选解的方法，即每一个候选解 

含有 P 个蛋白质，然后通过计算蛋白质之间的紧密程度来整 

体度量这P 个蛋白质的关键性。设顶点集合 t/ =  U ，仍，…， 

%  }，其中，功表示一个蛋白质，则 凡 （卩)表示距卩中顶点的 

最短距离为々的顶点的集合，即：

Nk〇J ) =  {v \v^ u, 3 u e U ,\lu,v\ = k } (3)

其中，14 J 为^到幻的最短路径长度，特别地，记 凡 =  

t/。最后，定义集合的关键度即适应度函数如下：

E S S (U ) =  S a , U  [1— IT (1—为 ）] (4)
k =  1 设  Nk (u) (*,_,■) G E

其中，似为系数，a i，〇：2，…， 递减，必e  (〇, 1)。因为随着路 

径的增加，邻居间的紧密程度会降低，所以为不同的紧密程度 

附上权值，例如，可 设 似 G e  (〇， 1))。 定义的关键度实际
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上 是 对 中 所 有 顶 点 的 1 至々阶邻居顶点的影响力进行综 

合评价，在实际计算中取L 为 2 或 3 即可。

2.2 EPPSO 算法

在 P S O 算法中，首先初始化一群随机个体(粒子），然后 

通过迭代找到最优解，在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个最 

优值(全局最优值及个体最优值)来更新其速度与位置。设在 

D 维目标搜索空间中，由m 个粒子构成种群，其中第个粒子 

在 第 ^维 的 位 置 为 ，其飞行速度为％ ，该粒子当前搜索 

到 的 最 优 位 置 为 ，整个粒子群当前的最优位置为 i V ，则 

在 f 时刻到Z +  1 时刻，粒子的更新公式如下：

v 2+1) = wV^  + d  n  (P^ - x ^  ) + c2 r 2 (Pgd- x ^  ) (5)

X n ) + ĉ +1) (6)

把粒子群优化算法应用到关键蛋白质的识别问题中，将 

适应度函数E S S作为目标函数进行优化。设种群中每个个 

体都是由P 个蛋白质构成的集合，用一个 P 维的向量来表 

示，例如工=(4,5,3,7,6)(设尸=5)表示第4,5,3,7,6的蛋 

白质被选为关键蛋白质。对于蛋白质而言，利用式(5)、式(6) 

不便对其进行运算，因此将经典粒子群式(5)、式(6)分别改为 

如下形式：

V 2+1) =  GlzvV^  , Cl F (n  , ), c2 F (r 2, P ,, )]

(7)

X^+v = X^ ® aV^+v (8)

其中，乃为第〗个粒子的部分最优值，。 为全局最优值式中 

的函数。将 G ，F 以及运算㊉ 分别定义如下。

(1) 函数 F (r ，P ，尤 ）。其中，r 为随机阈值;P 为一个粒

子，表示一个部分(或全局)最优解;X ,为个体的第^个分量。 

函数F 的功能是判别是否出现在 P 中，如果出现，函数值 

为 〇;否则，以 r 的概率选取P 中一个元素作为函数值，以 

1 一r 的概率选取其他的任意元素作为函数值。设 P 中的元 

素分为。 与 ^两 部 分 :巧 =  同时 s e x }为 p 中

同时属于x 的蛋白质，尺 =  {s |s e p 同 时 为 p 中不 

属于 x 的蛋白质。

f 的功能可由算法1进行描述。

算法 1 F (r ，P ，& )

Begin

if Xd G Py then F =  0 ； 

else产生随机数r i  ( 0 ，1 ) ; 

if t <Ct then

在 Pn中随机选取S;
F = S ；

Pn =  Pn- { S }； 

else

在所有蛋白质中随机选取一个S$ X ;

F = S ； 

end if 

end if 

End

(2) 函 数 其 中 ，％ 为粒子速度，̂  

为局部最优值，F 2 为全局最优值， 是各自所占的权 

重。函数G 的功能是综合考虑这3 个值，以判断粒子飞行的 

方向。我 们 用 赌 轮 的 方 式 选 取 ％ 或 ^或 ^作 为 函 数 值 ，

设 + C2，且

Ai = — ,A2 ?A3 = — (9)
q q q

则 K ，F 2被选中的概率分别为A i，A2，A3。

函数G 可以用算法2 描述。

算法 2

Begin

按式 (9 )计算 M，、，入3;

产生随机数r € (〇，l ) ;  
if r<CXi then G =  Vx ； 

else if 入1< r < X 1 +  X2 then G = F i ; 

else G = F 2 ; 

end if 

End

(3)私 > ㊉ 《巧 +1)。若 V g+1)= 0 , 则该运算结果取值 

垃 >，否则以 a 的概率取值V g+1)，以1一《的概率随机取一蛋 

白质S (S $ X )作为结果值。其基本思想是，如果 v 〗+1)= o , 

说明知不需要交换，它在很大程度上与最优解的总数一致； 

否则，以《的概率换成最优解元素或以1一《的概率另外选取 

一个元素替换。

运算㊉ 可用算法3描述。

算法3 运算㊉

输入 :X ^  ( X i的第d 个分量），a(控制参数），巧 +1) (X id的速度）

输出^ ^ +1)《 』+1)的更新值）

Begin

ifV S+ 1)=O then X[dt+1)= X ^ ； 

else产生随机数 !• € (〇, 1 ) ;

if r< X  then X^t+1) =  V[dt+1); 

else

在所有蛋白质中任取一 S (S $ X i ) ;

xS+1)=s；

end if 

end if 

End

我们同时考虑了网络拓扑特征和节点生物信息，并基于 

〇〇数据信息、基因表达数据信息、系统发育谱数据信息等5 

种信息来计算蛋白质间相互作用的可信度，构造质量更高的 

加权网络，边权表示蛋白质节点间相互作用的强度。除了可 

信度，根据“中心_致死性”法则，还考虑了蛋白质节点间联系 

的紧密程度来衡量蛋白质的关键性。在加权网络上考虑节点 

和边的双重因素，扩展节点局部网络区域至二阶邻居，从而提 

出了新的整合网络拓扑和生物多源数据的E P P S O算法来识 

别关键蛋白质节点。算法的总体流程图如图1 所示，具体分 

为以下几个步骤。

(1) 根据 P P I数据集构建P P I网络图G 的邻接矩阵A 。 

若蛋白质节点间有边相连，则对应矩阵元素值为1;若无边直 

接相连，则对应矩阵元素值为〇。

(2) 根据 G O 数据、基因表达数据、域信息、系统发育谱数 

据计算蛋白质对的可信度W，构建加权P P I网络的可信度矩 

阵 B 。

(3) 找出每个顶点的一阶邻居和二阶邻居，即可计算蛋
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产生m个初始个体，构成 

初始种群，每个个体长度 

为 P

图 1 EPPSO算法流程图

综上所述，EPPSO算法的基本框架如算法 4 所示。 

算法  4 EPPSOCEssential Protein PSO )算法 

输入:V (蛋白质集合），P(关键蛋白质个数）

输出: f ( P 个关键蛋白质）

Begin

1. n =1. 5XP

2 . 保留 r/个度较大的顶点(蛋白质）

3. InitilizationCV, W ,P ,m ) ；Pg =  0 ；

/ * 产生m个初始个体，构成初始种群W，每个个体的长度为P  ̂
/ * 设 W= { & ，X2，…，Xm} ，Xi =  (Xil，xi2，…，xip) * /

4. for i = l  to m do

if ESS(Xi)>ESS(Pg) then Pg =  Xi; (全局最优）

Pi =  Xi ; (局部最优） 

end for

5. while not convergence do

产生随机数 

for i = l  to m do 

for d =  1 to p do

按式(7 )、式(8)更新xid; 

end for d

if ESS(Xi)>ESS(Pg) then Pg =  Xi; (全局最优） 

if ESS(Xi)>ESS(Pi) then Pi =  Xi; (局部最优） 

end for i 

end while

6. u* = P g 

End

白质集合的适应度值，即 E S S的值。

(4) 对于初始种群的产生，为了缩小搜索关键蛋白质的范 

围，取前1. 5 X  P 个度较大的顶点来产生初始种群，P 为需要 

识别的蛋白质个数，即每个个体的长度，也可以选取其他指标 

来缩小范围，如 L A C 等。然后初始化全局最优值和局部最优 

值，根据式(7)、式(8)来更新每个个体的第分量，每个个体 

的每个分量更新结束后，计算全局最优值和局部最优值，直到 

全局最优值收敛，停止迭代。

(5) 得到的全局最优值即为所需的关键蛋白质。

2 . 3 时间复杂度分析

设算法的迭代过程进行c 次后结束，在每次迭代过程中， 

内层循环的复杂度皆为0(m/?)，其中 m 为初始个体，每个个 

体的长度为九在内层循环中，可对每个个体计算适应度值， 

并按式(4)计算£ SS(U )，设 图 中顶点最大度为 ^，则最多共

有(imax +  ̂ LxH ----个节点，因此复杂度为

〇(名i 1)，通常取 L = 1 或 2。因此，每次迭代的复杂度为 

〇(鄉 6〇 )，整个算法的复杂度为〇(<:鄉 d i i1)。

3 实验结果与分析

3. 1 实验数据来源

本文方法主要包括以下几种数据:P P I数据、基因表达数 

据、〇〇数据、域信息数据、系统发育谱数据和关键蛋白质 

数据。

文中选择酵母数据进行实验，因为它的P P I数据和关键 

蛋白质数据是最完整和可靠的。P P I数据从 D IP 数据库下 

载[27]，在删除自连接和重复连接之后，P P I网络由5160个顶 

点和22579条边构成。酵母的基因表达数据从G EC P8=数据 

库搜集，我们选择集合G SE343P ' 其是从3 个连续的代谢 

周期搜集的，且每个周期包括12个时间点，该数据集包括36 

个样本和6777个基因。0 0 [3°]数据包括94181条注释。域 

信息[31]数据从 D O M IN E 数据库下载。系统发育谱数据％ 

从 In P a m n o id数据库下载。标准的关键蛋白质数据从以下4 

个数据库搜集：M IP S[33]，SGD[34]，D E tf35]和 SGDP[36]，共搜 

集了 1011个关键蛋白质。

3 . 2 结果分析

E P P S O算法的候选集是从度中心性指标中选出的，除此 

之外，也可以选择其他中心性指标，因此，将其与D C，SC，C C， 

B C，E C，IC ，L A C ，N C 等中心性方法进行比较，所提方法名为 

EPPSO_D C，若选择了 L A C ，则方法名为EPPSO_L A C 〇根据 

选择指标的不同，结果也将不同。

3. 2 . 1 预留蛋白质中关键蛋白质的数量

EPPSO_D C 算法选择度中心性指标作为候选集。该算 

法将计算前5%，1 0 % ，1 5 % ，2 0 % ，25%的蛋白质中识别的关 

键蛋白质数量，因此表1 列出了各比例下预留蛋白质中的关 

键蛋白质的数量。若选择了其他指标，则预留个数中的关键 

蛋白质的数量不同。

表 1 预留蛋白质中的关键蛋白质数量

5 °/〇 10 ° /〇 15 °/〇 20 °/〇 25 °/〇

个数 258 516 774 1032 1290
预留个数（1 .5 X P ) 387 774 1161 1548 1935

关键蛋白质个数 150 306 433 548 645

3. 2. 2 不同比例的关键蛋白质预测准确率的比较

为了评估E P P S O算法的性能，首先在酵母数据集上分 

别实现了 £卩卩30_0(3，：00,3(3,03，：8(3，£(3，1(3，1^(3和1^(3算 

法，并分别选择前5%，1 0 % ，1 5 % ，20%和25%的蛋白质作为 

结果候选集。对于每一比例的候选集，再将其与真实关键蛋 

白质数据集求交集，得出候选关键蛋白质集中真实关键蛋白 

质的数量，实验结果如图2所示。

更新每个个体中的第/分量

输入PPI数据、GO数据、基

因表达数据、域信息、系统 

发育谱数据、参数P和m

基于PPI数据生成图0 ( 7 ,幻

构建加权网络图 
G'=(V',E,)

丄 ■

对G'的每个点v找出其一阶 
邻居和二阶邻居

否

-
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预测值的调和平均值。

(6)ACC=  (T P+ TiV)/(7T  + TiV+ R P+ FiV)，表示所 

有识别结果中正确结果的比例。

其中，TP(Tme Positives，真阳性)表示关键蛋白质被正 

确预测的数目；FNCFalse Negatives，假阴性)表示关键蛋白质 

被错误预测的数目；TNCTme Negatives，真阴性)为非关键蛋

(c)Topl0% (516) (d)Top20%(1032)

(e)Top25%(1290)

图 2 EPPSO_DC与其他算法识别出的关键蛋白质数量的比较

从图2 可以看出，EPPSO_D C 算法要优于其他算法，特 

别在前 5 % 和 1 0 % 情况下，预测准确率达到了 73. 3 % 和 

61. 6 % ;在所有方法中，B C 预测的准确率相对较低，在前 

5 % ，1 0 % ，1 5 % ，20%和 25%情 况 下 ，£??30 _：00比 6(3分别  

提高了 80 .0 %，70. 1 % ，66. 1 % ，54. 7 % 和 47. 3 % ，即使与最 

好的结果相比，EPPS〇_D C 也分别提高了 19. 6 % ，12. 4 % ， 

15.7%，14.7%，15.4 %。从表 1 和图 2 中还可以看出，EPP- 

SO_D C 算法排名前5 % 和 1 0 %预测的关键蛋白质数量要高 

于预留中(如表1所列，即高于D C 算法识别出的蛋白质数量 

的 1. 5倍)的关键蛋白质数量，这就说明虽然有的蛋白质相互 

作用少，但是它与关键蛋白质之间的紧密程度却很高。因此， 

EPPSO_D C 算法克服了 D C 算法的缺点，能够识别出度较少 

的关键蛋白质。

3. 2. 3 统计指标分析

为了进一步评价本文算法的性能，使用以下6 个统计指 

标，即敏感度（S e n s itiv ity，S N)、特异性（S p e c ific ity，SP)、阳性 

预测值 (P o s itiv e P re d ic tive V a lu e，P P V )、阴性预测值（Nega­

tiv e P re d ic tive V a lu e，N P V )、F-测度（F-m easure，F )和正确率 

(A ccu ra cy，A C C)，来对 E P P S O算法与其他8 种算法进行比 

较。这些统计指标的定义如下：

(1) S iV = T iV (7T  +  F iV )，表示关键蛋白质被正确识别 

的比例。

(2) S P = T 〗V/(T 〗V + F P )，表示非关键蛋白质被正确排 

除的比例。

(3) P P V = 7 T /(7T + F P )，表示候选集中蛋白质被正确 

预测为关键蛋白质的比例。

(4) iV P V =  T iV /(T 〗V + F iV )，表示排除的蛋白质中被正 

确预测为非关键蛋白质的比例。

(5) F = 2  * S iV * P P V /(S iV + P P V )，表示敏感度和阳性

白质被正确预测的数目；FPCFalse P o s itive s，假阳性）为非关 

键蛋白质被错误预测的数目。以上6 种指标的值越大，说明 

算法的识别效果越好。

各方法的统计指标的计算结果如表2 所列。

表 2 EPPSO_DC方法与其他8 种方法的统计指标比较

EPPSO_DC

SN SP PPV NPV F ACC
0. 405 0.809 0. 410 0.806 0. 408 0.664
0. 389 0.808 0.391 0.798 0. 389 0.651
0. 360 0. 796 0. 370 0. 796 0. 360 0. 645
0. 370 0. 799 0. 379 0. 794 0. 374 0. 650
0.403 0.806 0. 398 0.800 0. 399 0. 655
0. 372 0. 797 0.373 0. 792 0. 365 0.649
0.443 0.822 0.446 0.810 0.440 0.681
0.452 0.823 0.455 0.818 0.455 0. 683
0.498 0.842 0. 500 0.836 0. 503 0. 702

从表2 中可以清楚地看出，在 S N ，S P，P P V，N P V ，F 和 

A C C 这 6种统计指标上，EPPSO_D C 方法都比其他8 种方法 

的精度更高，这说明提出的方法能更准确、有效地识别出关键 

蛋白质。

3 . 2 . 4 识别关键蛋白质的差异性分析

为了进一步验证EPPSO_DC算法所具有的优势，分析其 

与最具代表性的中心性测度方法D C 在预测小部分蛋白质上 

的关联和差异（以前1〇〇的蛋白质为例），结果如表 3 和表 4 

所列。通过表 3 和表 4 可以发现:一方面，在 EPPSO _D C成 

功识别出的1〇〇个关键蛋白质中，有 16个不能够被D C 算法 

成功识别，这 16个蛋白质如表3 所列，从中可以看出有 8 个 

蛋白质的度不大于10,在 这 8 个蛋白质中，6 个是关键的，2 

个是非关键的，所 有 16个蛋白质中有7 5 %是关键的。以上 

说明，与经典算法相比，本文算法对度不高的关键蛋白质的识 

别具有较强的灵敏性。

表 3 通过EPPSO_DC算法识别的100个蛋白质中DC不包含的集合

Protein name Essentiality DC
YJL203W essential 21
YDL030W essential 24
YNR016C essential 9
YHR023W essential 11
YOR122C essential 7
YNR007C non-essential 7

YPR082C essential 8

YKR037C essential 6

YKL203C essential 8

YKL014C essential 10

YAL047C non-essential 15

YCR079W non-essential 26

YGR144W non-essential 7

YLR268W essential 39

YBR155W essential 15

YGR113W essential 17
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表 4 通过DC算法识别的100个蛋白质中EPPSO_DC不包含的集合

Protein name Essentiality DC
YBR017C non-essential 96
YER081W non-essential 94
YOL055C non-essential 93
YBR217W non-essential 91
YLR180W non-essential 90
YER177W non-essential 86
YKR026C non-essential 83
YLR372W non-essential 79
YLR453C non-essential 79
YDL047W non-essential 77
YGR040W non-essential 76
YHR030C non-essential 76
YIL035C non-essential 76

YHR135C non-essential 75
YDR099W non-essential 71
YLR423C non-essential 70
YPL240C non-essential 70
YGL127C non-essential 69
YCR034W non-essential 66
YMR205C non-essential 65
YDL213C non-essential 64
YLR044C non-essential 64
YDR034C non-essential 63
YOR212W non-essential 59
YJL088W non-essential 58
YDR386W non-essential 56

另一方面，表 4 列出了 D C方法成功识别的 1 0 0个关键 

蛋白质中，被 EPPSO _D C成功过滤掉的 2 6 个非关键蛋白。 

从表中可以看出，这些非关键蛋白质的度非常高，但通过 DC 

方法很难发现这些蛋白质是非关键的，一般来说，D C 的值越 

高，EPPSO _D C越容易识别出是关键的，反之亦然。但正如 

表 4 所列，对于一些假阳性数据，通 过 EPPSO _D C方法可以 

成功过滤，但是 D C 却无法做到。

根据上述分析可知，关键蛋白质之间联系的紧密程度不 

仅仅体现在拓扑结构上，还与它们之间的生物属性信息密切 

相关。通过表 3 和表 4 可以发现，度少的节点不一定是非关 

键蛋白;反之，度高的节点也不一定必是关键蛋白。因此，我 

们通过综合网络拓扑结构和生物属性信息的识别方法，大大 

提高了预测准确率，同时较好地将粒子群算法应用到该问题 

中，避免了对每个蛋白质的某个指标值进行逐一计算，节省了 

计算时间，提高了效率。

结束语关键蛋白质的识别不仅对帮助了解细胞新陈代 

谢、生长发育等生命活动过程非常重要，而且在疾病研究和药 

物设计等方面具有重大的应用价值。本文在综合考虑网络拓 

扑特性和生物属性信息的基础上，提出了一个高效的基于改 

进 P S O 的关键蛋白质的识别新方法EPPSO。在该方法中， 

首先，融合了如G O 数据、基因表达数据等多源生物信息数据 

来计算蛋白质间相互作用的可信度，构造了质量更高的加权 

网络;除了可信度，根据“中心-致死性”法则，还考虑了蛋白质 

节点间联系的紧密程度，以衡量蛋白质的关键性，并扩展局部 

网络拓扑至二阶邻居，因此大大提高了预测的准确率;另外， 

还将 P S O 算法应用到识别问题中对其进行优化，所提算法可 

以整体度量P 个蛋白质的关键性而不必逐一计算某个蛋白 

质的某个指标，大大减少了计算量，提高了算法性能。在 D IP  

和 G E O 等国际公认的标准数据上进行实验，结果表明，与其 

他经典的中心性方法相比，无论是在预测准确率还是统计指 

标分析方面，本文算法 E P P S O都具有更好的性能；同时，本 

文方法在识别度少的关键蛋白与过滤度高的非关键蛋白时也

具有一定的优势。
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