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摘　要　关键蛋白质对于细胞生活是不可缺少的，识别关键蛋白质可以帮助了解细胞生活的最小需求，同时对药物设

计也有非常大的作用。随着高通量技术的发展，人们可得到越来越多的蛋白质－蛋白质相互作用（ＰＰＩ）的数据，这就使

得可以在网络层次上来研究关键蛋白质。目前，学术界已经提出了一系列的计算方法来识别关键蛋白质，但这些方法

并没有完全解决蛋白质相互作用数据的假阳性问题。除此之外，现有方法一般只考虑了网络的拓扑结构，对于生物信

息的考虑，目前还是比较欠缺的。蛋白质对于人类细胞的生命活动不仅仅与网络拓扑结构有关，还和蛋白质在网络上

的生物信息相关。因此，针对以上问题，提出了一种高效的预测关键蛋白质的新方法 ＥＰＰ（Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ　Ｐｒｏｔｅｉｎｓ　Ｐｒｅ－
ｄｉｃｔ），该方法通过计算蛋白质在ＰＰＩ网络中的重要性来进行预测，蛋白质的重要性越高，成为关键蛋白质的可能性就

越大。取重要性排名前Ｐ％的蛋白质作为关键蛋白质，在进行蛋白质重要性的计算时，综合考虑语义相似度及可信度
因素，以综合考虑网络的拓扑结构与蛋白质本身的生物信息。实验结果表明，与其他传统方法相比，提出的新方法复

杂度较低，且能够识别出更多的关键蛋白质，并且其统计指标也高于其他的方法。
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　　关键蛋白质是指将其通过基因剔除式突变移除后，会造

成有关蛋白质复合体功能丧失，并导致生物体无法生存的蛋

白质［１］。对于细胞生活来说，关键蛋白质是不可缺少的，是细

胞生命活动中所必需的。在蛋白质－蛋白质相互作用（ＰＰＩ）网
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络中，若移除的是关键蛋白质将导致ＰＰＩ网络的崩溃，使得生

命活动不能正常进行。相反，若移除的是非关键蛋白质，则对

该网络没有影响，生命活动可以正常进行。因此，能够正确地

识别出关键蛋白质对我们研究细胞生活的最小需求具有重要

意义。研究表明，致病基因往往表现为关键蛋白质［２］，所以正

确地识别出关键蛋白质对药物设计也具有重要的意义。

随着生物信息学的发展，尤其是蛋白质相互作用数据的

日趋完善，已有不少学者对关键蛋白质进行了深入的研究，因

此近年来研究者们已经提出了很多识别关键蛋白质的方法。

早期的方法是生物实验方法，典型的有ＲＮＡ 干扰［３］、单基因

敲除［４］、条件性基因剔除［５］等。用生物实验方法来识别关键

蛋白质虽然准确率高，但是在高通量进行时这些方法很容易

出错。此外，对于有些致病的细菌培养是有危险的，所以很多

研究者开始使用计算方法来探究蛋白质的关键性。

在计算方法上，大多数研究者都致力于研究ＰＰＩ网络的

拓扑结构和关键蛋白质的联系，这些研究已经表明关键蛋白

质与ＰＰＩ网络的拓扑结构是有关联的，Ｊｅｏｎｇ等人［６］在２００１
年提出了“中心·致死”法则（ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ－ｌｅｔｈａｌｉｔｙ　ｒｕｌｅ），此法则

证明了关键蛋白质和拓扑结构的紧密关系，而且有高度连接

的中心更趋向于是关键蛋白质。所以，一些研究者提出了一

些基于节点拓扑中心性测度的方法，这些方法主要有度中心

性（ＤＣ）［６］、介数中心性（ＢＣ）［７］、接近度中心性（ＣＣ）［８］、子图

中心性（ＳＣ）［９］、特征向量中心性（ＥＣ）［１０］、信息中心性（ＩＣ）［１１］

等。实验结果表明，在发现关键蛋白质时，这些研究方法比随

机选取更有意义。除了上述方法外，还有基于网络模块或边

的方法，该类方法主要有最大邻居连通度、最大邻居连通密

度、局部平均连通度、边聚集系数和、模体中心性等。

但是，仅仅使用ＰＰＩ数据来预测关键蛋白质是不足的，首

先蛋白质相互作用的数据存在假阳性和假阴性，其次蛋白质

相互作用的数据包含不稳定的相互作用或者发生在不同的时

间点，相互作用网络不能代表真实的相互作用网络，其存在相

互作用重复的数据。因此，一些研究者开始尝试将生物信息

考虑进去，这样预测的关键蛋白质的准确率就大大的提高了，

为此，Ｐｌａｉｍａｓ等人［１２］提出基于机器学习的方法，融合了多种

网络拓扑特性、序列特征以及与关键性相关的共表达特征等，

来识别一种细菌和另外一种细菌相关的一些关键基因，实验

证明该方法取得了较好的精度。Ｌｕ等［１３］将语义相似度考虑

进去，作为计算方法的一个参数同时分别将各个中心性的方

法作为一个参数进行了实验，发现准确率明显比单纯地使用

中心性的方法高出许多。Ｔａｎｇ等［１４］将基因表达数据考虑进

去，利用基因表达数据来计算两蛋白质节点之间的皮尔森相

关系数，以衡量蛋白质之间的可信度，并且也将边聚集系数作

为计算的参数，计算相互作用的边权值，这样降低了假阳性数

据对实验结果的影响。实验结果表明，该方法比其他单纯的

中心性方法准确率高。很明显，融合了生物信息的方法比只

考虑拓扑结构的方法能够识别出更多的关键蛋白质。

本文提出了一个识别关键蛋白质的新方法，该算法将

ＰＰＩ网络看成是一个不确定的、顶点带有属性的网络，然后在

该网络中求最具有重要性的前Ｐ％的顶点，该方法首先计算

顶点间的相似度，相似度的计算考虑了蛋白质的可信度及语

义相似度。首先根据基因本体数据库ＧＯ中反映的生物特性

来计算蛋白质之间的语义相似度；其次，对于ＰＰＩ网络中的每

一个顶点（即蛋白质），计算它的邻域相似度；最后利用上述两

个相似度计算顶点的重要性。本文的算法具有复杂度较低、

能够综合反映顶点之间的相似度以及它们之间发生相互作用

的可信度的优点。实验结果表明，该方法能更准确地识别出

更多关键蛋白质。

１　方法

我们可以把蛋白质之间的相互作用网络看成是一个不带

权的无向图，在图中每个节点代表一个蛋白质，每条边代表两

个蛋白质之间的相互作用，我们称之为蛋白质－蛋白质相互作

用（ＰＰＩ）网络。通过简单的图结构来描述蛋白质－蛋白质相互

作用的方法在许多应用中都很常见，包括蛋白质相互作用的

预测、关键蛋白质的预测等。但是在ＰＰＩ网络中，由于不同的

边被赋予的重要性不同，并且对于生物网络，还要考虑其生物

意义，而基因本体数据库ＧＯ恰好提供了各种生物信息。所

以将这两个数据源整合到一起，以便以不同程度的重要性对

待ＰＰＩ网络中的相互作用，从而识别出关键蛋白质。

我们知道，ｐａｇｅＲａｎｋ是一个用于分析网页的重要性的著

名算法。该算法的出发点是，网页的重要性取决于指向它的

所有网页的重要性相加之和，当指向该网页的都是优质网页，

则该网页就是优质的，同样，顶点ｕ的重要性取决于和它相互

作用的顶点的重要性，与ｕ连接的顶点ｖ的重要性越高，ｕ与

ｖ的相似度越高，ｕ的重要性也越高。因此，在本文中使用

ｐａｇｅＲａｎｋ算法来预测关键蛋白质，只需要利用两顶点的相似

性来提高预测的准确率，两顶点的相似性越大，它们之间有相

互作用的可能性就越大。

有关研究表明，在ＰＰＩ网络中蛋白质的关键性也存在着

与网络节点的重要性同样的性质，即关键蛋白质之间的联系

是非常密切的，它们间会有很大概率产生相互作用；而和其他

蛋白质联系较密切的蛋白质成为关键蛋白质的可能性较

大［１５］。这里，蛋白质之间的联系的密切程度是由它们之间的

生物特性的相似度和在ＰＰＩ网络中的拓扑相似度联合决定

的。因此，可以根据ｐａｎｇＲａｎｋ算法的思想，计算蛋白质在

ＰＰＩ网络中的关键性。

为了衡量两顶点之间的相互作用的大小，首先需要计算

两个蛋白质间的可信度；其次根据ＧＯ计算蛋白质间的语义

相似度，综合考虑可信度和语义相似度，计算得到两蛋白质间

的相似性的大小，即发生相互作用的可能性的大小，基于此计

算蛋白质的邻域相似度；最后根据ｐａｎｇＲａｎｋ算法，计算该蛋

白质在ＰＰＩ网络中的重要性。

１．１　问题定义

ＰＰＩ网络可以表示为一个无向不带权的图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其

中Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝是所有蛋白质的集合，ｖｉ 表示其中的一

个蛋白质，ＥＶ×Ｖ 表示所有蛋白质中有相互作用的边的集

合，该图即为蛋白质－蛋白质相互作用（ＰＰＩ）网络。本文提出

的方法同时考虑了网络拓扑特征和节点的生物信息，生物信

息考虑的是ＧＯ数据信息，通过它来计算蛋白质的重要性，从

而构造出质量更高的ＰＰＩ网络。

１．１．１　蛋白质相互作用可信度

给定表示ＰＰＩ网络的图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），定义其邻接矩阵Ａ＝

·７１·



［ａｉｊ］，其中ａｉｊ表示顶点ｖｉ与ｖｊ 发生作用的可信度，对于顶点

间的相似性的计算，根据文献［１６］，采用共同邻居的方法来计

算其相似性，如式（１）所示：

ａｕｖ＝｜Γ（ｕ）∩Γ（ｖ）｜ （１）

其中，Г（ｕ）表示顶点ｕ的邻居的集合，Г（ｖ）表示顶点ｖ的邻居

的集合，ａｕｖ表示顶点ｕ 和顶点ｖ 共同邻居的数量，即集合

Г（ｕ）和集合Г（ｖ）中有相同的顶点的数量，这里的邻居指的是

直接邻居。

１．１．２　ＧＯ语义相似度

人们通过不断地对生物信息学基因方面的性质进行研

究，到目前已有一系列通过基因本体来计算 ＧＯ 术语间语义

相似性的方法。这些计算方法可以分为以下３类：基于信息

量的方法、基于本体结构的方法和混合方法。Ｒｅｓｎｉｋ方法［１７］

定义两个术语的语义相似性为最近共同祖先（Ｌｏｗｅｓｔ　Ｃｏｍ－

ｍｏｎ　Ａｎｃｅｓｔｏｒ，ＬＣＡ）节点的信息量。Ｌｉｎ方法［１８］考虑两个

ＧＯ术语的共同祖先的信息量并且还考虑 ＧＯ术语本身的信

息量计算短语之间的语义相似性。Ｘｕ等［１９］提出以两个术语

所对应的节点在本体 ＤＡＧ图中的最短路径长度作为它们的

语义相似度。

由于生物学家各自的研究角度、研究方法和研究背景的

不同，对本质上相同的生物数据的定义并不完全相同，造成了

语义的混乱，使研究变得困难。而 ＧＯ的提出正是为了解决

这个问题，规范了数据的描述，提供了三层结构的系统定义方

式，用来描述基因和基因产物的特征，具体包括：细胞组件

（Ｃｅｌｌｕｌａｒ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＣＣ）、分子功能（Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＭＦ）和生物过程（Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＢＰ）。在生物学中某一

概念的描述就是通过这３个子本体中的术语构成的，把基因

产物ｇ的术语集合表示为Ｔｅｒｍｓ（ｇ）＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，其中ｔｉ
表示基因产物的术语，ｎ表示这个术语集合中的术语数量，需

要把数据集里的每个基因产物都用该集合表示，即需要得到

每个基因产物的术语集合。

本文选择如式（２）的计算方法来计算蛋白质间的语义相

似度。我们定义蛋白质之间的语义相似度矩阵Ｂ＝［ｂｉｊ］，其

中ｂｉｊ为ｖｉ与ｖｊ 的语义相似度。设Ｇ１、Ｇ２ 两个基因的语义相

似度的计算公式为：

Ｓｉｍｍａｔｃｈ（Ｇ１，Ｇ２）＝｜Ｔｅｒｍｓ（Ｇ１）∩Ｔｅｒｍｓ（Ｇ２）｜ （２）

其中，Ｇ１、Ｇ２ 两个基因的语义相似度Ｓｉｍｍａｔｃｈ（Ｇ１，Ｇ２）用两个

产物术语集合中有相同术语的数量来衡量。

１．１．３　顶点邻域相似度

根据式（１）和式（２）计算得到顶点间的可信度和语义相似

度，首先可以计算出顶点之间的相似度Ｓｉｍ（ｕ，ｖ），如式（３）所

示：

Ｓｉｍ（ｕ，ｖ）＝ １
α＋β

［α·ａｕｖ＋β·ｂｕｖ］ （３）

其中，α，β（α，β＞０）为常数，ａｉｊ为顶点ｖｉ与ｖｊ 发生作用的可信

度，ｂｉｊ为ｖｉ与ｖｊ 的语义相似度。

然后，对于每个顶点ｕ，可以定义ｕ的邻域为：

Γ（ｕ）＝｛ｖ｜（ｕ，ｖ）∈Ｅ｝ （４）

其中，Г（ｕ）表示和顶点ｖ相邻的顶点ｕ有链接的顶点的集合。

最后，给出顶点ｕ的邻域相似度，定义如下：

Ｎ（ｕ）＝ ∑
ｖ∈Γ（ｕ）

Ｓｉｍ（ｖ，ｕ） （５）

其中，Ｓｉｍ（ｖ，ｕ）表示顶点ｕ和ｖ的相似度，Г（ｕ）表示顶点ｕ
的邻域，Ｎ（ｕ）表示与顶点ｖ有链接的顶点ｕ的相似度之和。

１．１．４　顶点重要性

由于在本文算法中，最后要筛选出重要性排名前Ｐ％的

顶点，因此需要计算顶点的重要性。设对顶点ｕ，它的影响力

为φ（ｕ），取φ（ｕ）的初值为ｄｕ，ｄｕ 为ｕ的度数。这里不使用

中心性、介数、聚合度等指标，目的是为了节省计算时间，因为

仅为初值，后面是要经过修正的，初值的选取与结果无关，仅

与迭代的次数有关。对φ（ｕ）的值使用式（６）进行迭代更新：

φ（ｕ）＝ｃ· ∑
ｖ∈Γ（ｕ）

φ（ｖ）·Ｓｉｍ（ｕ，ｖ）
Ｎ（ｖ）

（６）

其中，ｃ＞０为常数，Ｓｉｍ（ｖ，ｕ）表示的是顶点ｕ和ｖ的相似度，

Ｎ（ｖ）为顶点ｖ的邻域相似度，Г（ｕ）为ｕ的领域，φ（ｕ）为蛋白

质ｕ的重要性。

１．２　算法描述ＥＰＰ
算法１　ＥＰＰ

输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）：ＰＰＩ网络；

Ｐ：关键蛋白质所占百分比；

α，β：调节参数

输出：排名前Ｐ％的关键蛋白质

Ｂｅｇｉｎ

１．／＊初始化矩阵Ａ和矩阵Ｂ＊／

　Ｆｏｒ　ｉ＝１ｔｏ　ｎ　ｄｏ／＊ｎ＝｜Ｖ｜＊／

　　Ｆｏｒ　ｊ＝１ｔｏ　ｎ　ｄｏ

　　　｛根据式（１）计算ａｉｊ；

根据式（２）计算ｂｉｊ
根据式（３）计算Ｓｉｍ（ｉ，ｊ）；｝

２．／＊计算顶点的邻域相似度＊／

　Ｆｏｒ　ｉ＝１ｔｏ　ｎ　ｄｏ

　　Ｆｏｒ　ｊ＝１ｔｏ　ｎ　ｄｏ

　　　根据式（５）计算Ｎ［ｉ］；

３．／＊顶点重要性计算＊／

　Ｗｈｉｌｅ　ｎｏｔ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｄｏ

　　Ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｕ　ｉｎ　Ｇ　ｄｏ

　　　根据式（６）计算φ（ｕ）；

４．根据φ（ｕ）值，取前Ｐ％的蛋白质作为关键蛋白质输出；

Ｅｎｄ

２　实验结果与分析

２．１　实验环境

实验验证本文所提出的基于蛋白质相互作用网络的关键

蛋白质的预测算法ＥＰＰ的有效性，实验程序的运行计算机系

统配置为：Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ７　２．５ＧＨＺ　ＣＰＵ，内存８ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗｓ　７
操作系统，ＭｙＥｃｌｉｐｓｅ的程序编辑、编译链接环境。所有的算

法均采用Ｊａｖａ语言实现。

２．２　标准数据集的选取

２．２．１　基因本体数据集

基因本体术语（ＧＯ　ｔｅｒｍｓ）数据下载自基因本体数据

库［２０］（２０１０年９月１２日的版本），其中包含３１５３８条基因本

体术语，分为３类：“分子组件”术语、“生物过程”术语和“分子

功能”术语。这些术语间通过“ｉｓ－ａ”和“ｐａｒｔ－ｏｆ”等关系联系成

３个有向无环图ＤＡＧ。

ＧＯ的注释数据由参与合作的数据库来完成，它们使用

ＧＯ的定义方法对它们所包含的基因产物进行注释。下载自
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ＵｎｉＰｒｏｔ数据库（２０１０年２月的版本）［２１］。

２．２．２　ＰＰＩ数据集

本实验采用酵母蛋白质之间的相互作用数据作为实验的

相互作用网络，因为酵母的相互作用数据是所有物种中最为

完备的。数据从ＤＩＰ［２２］数据库中下载，其中有１１６７个关键
蛋白质，３５９１个非关键蛋白，其余３３５个关键性未知，数据集

中有２４７４３组相互作用，去除重复的和自相互作用后还包含

５０９３个蛋白质。

２．２．３　关键蛋白质数据集

本文实验中选择的研究对象是酵母的关键蛋白质数据

集，数据集来源于 ＭＩＰＳ［２３］，ＳＧＤ［２４］，ＤＥＧ［２５］和ＳＧＤＰ［２６］，总

共有１２８５个关键蛋白质。如果一个蛋白质在以上提到的数

据库中被两个或两个以上的数据库标记为关键蛋白，那么就

认为此标记蛋白质即为关键蛋白质。

２．３　实验结果与分析

比较细胞组件（Ｃｅｌｌｕｌａｒ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＣＣ）、分子功能（Ｍｏ－
ｌｅｃｕｌａｒ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＦ）和生物学过程（Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＢＰ）

排序靠前５％，１０％，１５％，２０％和２５％的蛋白质中能够被正

确识别的关键蛋白质数量，结果如表１所列。

表１　基于ＢＰ、ＣＣ和 ＭＦ基因本体ＥＰＰ算法运行效果比较

基因本体 ５％ １０％ １５％ ２０％ ２５％
ＢＰ　 １５８　 ２８０　 ３９５　 ４８７　 ５７６
ＣＣ　 １６７　 ３１９　 ４２９　 ５２０　 ５９８
ＭＦ　 １４８　 ２７９　 ３８２　 ４７９　 ５５６

从表１中可以看出，ＥＰＰ算法识别效果最好的是在由
“细胞组件”基因本体构建的网络上，因此在下面的实验结果

分析中，都采用基于“细胞组件”的ＧＯ信息来作为实验数据。

２．３．１　不同比例关键蛋白质预测准确率比较

为验证ＥＰＰ算法的效率，将ＥＰＰ算法与ＤＣ［２７］，ＣＣ［２８］，

ＭＮＣ［２９］，ＤＭＮＣ［２９］，ＬＡＣ［３０］方法的运行结果进行了对比。

根据上面提出的方法分别计算出各自蛋白质的重要性排

名并按递减排列顺序，分别取排序靠前５％，１０％，１５％，２０％
和２５％的蛋白质作为关键蛋白质的候选集。将每一比例的

候选关键蛋白质集与本文所使用的数据库中标记的关键蛋白

质逐一比对，从而确定候选集中的蛋白质中有多少是真正的

关键蛋白质，计算出每一比例中关键蛋白质的数量。实验结

果如图１所示。

（ａ）Ｔｏｐ５％关键蛋白质数量

（ｂ）Ｔｏｐ１０％关键蛋白质数量

（ｃ）Ｔｏｐ１５％关键蛋白质数量

（ｄ）Ｔｏｐ２０％关键蛋白质数量

（ｅ）Ｔｏｐ２５％关键蛋白质数量

　图１　分别取排序靠前５％，１０％，１５％，２０％和２５％的蛋白质预测

为关键蛋白质候选集中的关键蛋白质数量

从图１中可以看出，在酵母ＰＰＩ网络中识别关键蛋白质

获得的最好效果的是本文提出的 ＥＰＰ方法。在候选集取蛋

白质总数的前ｔｏｐ５％，ｔｏｐ１０％，ｔｏｐ１５％，ｔｏｐ２０％和ｔｏｐ２５％
时，比较ＥＰＰ与ＤＣ，ＣＣ，ＭＮＣ，ＤＭＮＣ，ＬＡＣ方法，可以看到

ＥＰＰ算法与这些方法中最好性能的方法还要分别提高６．

６％，１６．０％，１１．７％，８．８％和７．４％，可见，ＧＯ信息的加入提

高了识别关键蛋白质的水平，同时也反映了关键蛋白质的特

征。

２．３．２　统计指标分析

为了进一步验证ＥＰＰ方法在关键蛋白质预测方面的性

能，本文引入敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ＳＮ）、特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，

ＳＰ）、阳性预测值（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｖａｌｕｅ，ＰＰＶ）、阴性预测

值（Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｖａｌｕｅ，ＮＰＶ）、Ｆ－测度（Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ，Ｆ）

和正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）６个统计指标来对 ＥＰＰ方法与其

它５种算法进行比较。具体定义如下：

（１）ＳＮ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（２）ＳＰ＝ ＴＮ
ＦＰ＋ＴＮ

（３）ＰＰＶ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（４）ＮＰＶ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＮ

（５）Ｆ＝２＊ＳＮ＊ＰＰＶＳＮ＋ＰＰＶ

（６）ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ

其中，真阳性（Ｔｒｕｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ，ＴＰ）为关键蛋白质被正确预测
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的数目；假阴性（Ｆａｌｓｅ　Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ，ＦＮ）为关键蛋白质被错误预

测的数目；真阴性（Ｔｒｕｅ　Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ，ＴＮ）为非关键蛋白质被正

确预测的数目；假阳性（Ｆａｌｓｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ，ＦＰ）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比较如图２所示。

图２　各方法的统计指标比较

从图２可以看出，ＥＥＰ算法与５种方法中最差的方法ＣＣ
比，各项指标分别高出２６．５％、７．１％、２８．０％、６．０％、２１．０％、

９．２％，而与最好的方法ＬＡＣ相比，各项指标分别高出８．２％、

２．４％、８．０％、２．４％、６．５％、２．６％。这表明，ＥＰＰ算法在识别

关键蛋白质上更加有效。

结束语　在后基因组时代，随着实验方法和计算方法的

提高，人们获得了越来越多的蛋白质相互作用的数据，这就使

得我们可以在网络层次上来识别关键蛋白质。因此，人们提

出了一些基于网络拓扑特征的关键蛋白质的识别方法。但这

些方法只考虑到了拓扑特性，而由于数据存在着假阳性，因此

预测出的关键蛋白质的可靠性和真实性很低。为了衡量相互

作用的可靠性，同时考虑可信度和语义相似度的因素来计算

顶点之间的相似度，对于语义相似度的计算，使用了ＧＯ数据

库。其次，还根据蛋白质与其邻居之间相似度计算出每个蛋

白质的邻域相似度。本文算法在最后为每个蛋白质赋予一个

重要性的得分。一个蛋白质的重要性越高，越可能是关键蛋

白质。根据ＰａｇｅＲａｎｋ的算法，将上述因素综合考虑进去，进

行迭代计算，计算出每个蛋白质的重要性，最终完成ＥＰＰ算

法。

目前关键蛋白质识别需要解决的关键问题之一是蛋白质

间相互作用的可靠性，只要相互作用不可靠，识别出的关键蛋

白质也不可靠，因此，本文结合可信度和语义相似度因素，提

出了一种新的关键蛋白质识别算法ＥＰＰ，实验结果表明，该

算法的准确率要优于其他算法。
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数取１．８，输入神经元个数为９，隐藏层节点数为６，输出神经

元数为５，构成９－６－５的网络结构。文献［１４］中提出的粗糙

集－ＢＰ神经网络的扩展常数为１．８，输入神经元个数为９，隐

藏层节点数为７，输出神经元个数为６，构成９－７－６的网络结

构。本文的ＩＲＳＲＢＦ神经网络的扩展常数取１．８，输入神经

元个数为５，隐藏层节点数为５，输出层神经元个数为５，构成

５－５－５的网络结构。网络的故障判断阈值取０．５，网络输出如

果高于０．５，则判定出现故障。

将节点故障样本作为测试样本，比较３种诊断方法的效

果，诊断结果如表８所列。从表中可以看到，３种方法都可以

得到正确的诊断结果。但是３种方法相比较，本文提出的

ＩＲＳＲＢＦ神经网络经过改进的归纳属性约简后，只选取对故

障诊断起重要作用的条件属性，使得神经网络的结构明显比

其它两种方法的网络结构简单，训练时间更短，诊断结果的准

确性更高。

表８　常规ＲＢＦ，文献［１４］方法和ＩＲＳＲＢＦ诊断结果对比表

故障类型
常规ＲＢＦ神经
网络的诊断结果

文献［１４］方法的
诊断结果

ＩＲＳＲＢＦ神经网络
的诊断结果

１　 ０．１２５５　 ０．１０４８　 ０．１０００
２　 ０．１９１６　 ０．１４５５　 ０．１２５５
３　 ０．１０００　 ０．１００２　 ０．１０００
４　 ０．６８１０　 ０．９１２０　 ０．９００５
５　 ０．３１２０　 ０．２１１０　 ０．１００５

图４是ＩＲＳＲＢＦ诊断算法与文献［１４］中的同类诊断算法

和常规ＲＢＦ诊断算法的诊断结果比较。从图中可以看出

ＩＲＳＲＢＦ的正确率在不同数据可靠性下，均比其它两种算法

的正确率要高。并且当数据精度下降时，正确率的差值进一

步扩大即表示数据可靠性越低，ＩＲＳＲＢＦ算法越能保证正确

率。分析其原因，故障诊断的实质是一个搜索属性的过程，由

于 ＷＳＮ数据很难得到１００％的可靠性保证，常规ＲＢＦ神经

网络和同类方法在诊断时需要依赖的属性较多，其可靠性被

分散在众多的数据上，导致可靠 性 下 降。本 文 提 出 的

ＩＲＳＲＢＦ算法通过数据属性约简减小搜索的空间，有效地避

免了众多冗余属性对故障诊断正确性的干扰；同时利用ＲＢＦ
神经网络对噪声的不敏感性，抗干扰能力强的特征，进一步提

高了诊断的正确率。

图４　ＩＲＳＲＢＦ与同类方法和ＲＢＦ诊断结果比较

结束语　本文提出了改进的归纳属性约简算法ＩＩＡＲＡ，

并集成ＲＢＦ神经网络，提出 ＷＳＮ故障诊断算法ＩＲＳＲＢＦ。

ＩＲＳＲＢＦ算法能够在 ＷＳＮ节点信息不完整或者部分信息有

误的情况下进行有效地故障诊断，特别是当数据的可靠性下

降时，该算法在诊断速度和诊断精度上优势更大，提高了诊断

系统的可靠性和 ＷＳＮ的实用性。
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