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摘　要　关键蛋白质识别是当前计算生物学领域的一个研究热点和难点.通过计算方法识别关键蛋白质的方法主要有 DC,

BC,LAC,PeC,ION和 LIDC等.现有方法的识别准确率还有待进一步提高,主要原因是其仅使用了蛋白质相互作用网络单一

数据源,以及蛋白质相互作用网络中存在许多假阳性和假阴性数据等.为了提高识别准确率,提出一种高效识别方法 PSHC.
首先,PSHC方法首次把结构洞理论引入到关键蛋白质识别方法中;其次,融合了蛋白质相互作用网络和蛋白质复合物两种数

据源用于识别关键蛋白质.在真实数据上的实验结果表明,与其他传统方法相比,PSHC方法可以识别更多关键蛋白质,并且

敏感度、特异性、准确性、阳性预测值、阴性预测值、F测度等统计指标也明显高于其他方法.
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Abstract　Essentialproteinidentificationisahotresearchtopicwhichisdifficultinthefieldofcomputationalbiology．TheexisＧ
tingmethodsforidentifyingessentialproteinsbycomputationalmethodsaremainlyDC,BC,LAC,PeC,ION,andLIDC,yetthe
identificationaccuracyneedstobefurtherimproved,mainlybecauseonlyonedatasourceisusedwhichisproteininteractionnetＧ
work,andtherearemanyfalsepositiveandfalsenegativedatainthenetwork．Inordertoimprovetheidentificationaccuracy,an
efficientessentialproteinidentificationmethodPSHCisproposed．Firstly,thePSHCmethodintroducedthestructureholetheory
intotheessentialproteinidentificationmethodforthefirsttime．Secondly,thePSHCmethodcombinestwodatasourcesofproＧ
teininteractionnetworkandproteincomplextoidentifytheessentialproteins．ExperimentalresultsonrealdatashowthatPSHC
canidentifymoreessentialproteinsthanothertraditionalmethods,andstatisticalindicatorssuchassensitivity,specificity,accuraＧ
cy,positivepredictivevalue,negativepredictivevalue,andFＧmeasurearealsohigherthanothermethods．
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１　引言

蛋白质是组成生物体细胞、组织的重要成分,如细胞代

谢、信号传导等生命活动是通过蛋白质相互作用(ProteinＧ

ProteinInteraction,PPI)或蛋白质与DNA相互作用得以完成

的.将蛋白质作为顶点、蛋白质之间的相互作用作为边,可以

将所有相互作用的蛋白质看作一个复杂网络,称之为蛋白质

相互作用网络(ProteinInteractionNetwork,PIN).

根据对生命活动的重要性差异,可以将蛋白质分为两类:

关键蛋白质和非关键蛋白质.其中,关键蛋白质是关键基因

的产物,在细胞生命中起着决定性作用[１],将其移除后,会造

成有关蛋白质功能模块功能的丧失,使细胞无法进行正常生

命活动,从而导致生物体无法生存或繁殖[２].识别关键蛋白

质,对于理解细胞存活和发育的最低要求、鉴定人类疾病基因

和设计药物具有重要意义[３Ｇ４].

识别关键蛋白质的方法包括生物实验方法和计算方法.

生物实验方法有单基因敲除[５]、条件基因敲除[６]和 RNA 干

扰[７]等.生物实验方法虽然得到的结果相对可靠,但存在耗

时长、昂贵且低效等不足.酵母双杂交[８]和质谱串联亲和纯

化[９Ｇ１０]等高通量生物实验方法的发展,已积累了海量的 PPI
数据,使得通过计算方法识别关键蛋白质成为可能.计算方

法弥补了实验方法的不足,成为了当前的研究热点.



通过计算方法识别关键蛋白质的方法大致分为基于PIN
拓扑特性的方法和融合生物信息的方法.Jeong等[１１]提出了

“中心性Ｇ致死性”法则,发现在PIN中高度连接的蛋白质节点

比低度连接的蛋白质节点更重要.已经有许多基于 PIN 拓

扑特性的中心性度量方法来识别关键蛋白质,例如度中心性

方法(DegreeCentrality,DC)[１２]、介数中心性方法(BetweenＧ
nessCentrality,BC)[１３]、子图中心性方法(SubgraphCentraliＧ
ty,SC)[１４]、接近度中心性方法(ClosenessCentrality,CC)[１５]、
信息中心性方法(InformationCentrality,IC)[１６]、特征向量中

心性方法(EigenvectorCentrality,EC)[１７]、局部连通性方法

(LocalAverageConnectivity,LAC)[１８]、邻 居 中 心 性 方 法

(NetworkCentrality,NC)[１９]和邻居相互作用密度中心性方

法(LocalInteractionDensity,LID)[２０]等.虽然这些方法取得

了一定效果,但其准确率仅仅是依靠了PIN 的拓扑特性和可

靠性,还有待于提高.
为提高识别准确率,一种重要方法是将 PIN 和蛋白质生

物学信息结合起来.Li等[２１]基于 PIN 和基因表达数据,提
出一种名为 PeC(IntegrationPersonCorrelationandECC)的
方法;Zhao等[２２]基于亚细胞定位信息和蛋白质同源信息,提
出融合多数据源的方法 RWHN(Randomly Walkinginthe
HeterogeneousNetwork);Luo等[２３]通过整合蛋白质的局部

相互作用密度和复合物信息,提出 LIDC(LocalInteraction
DensityCombinedwithProteinComplex)方法来识别关键蛋

白质;Qin等[２４]基于局部密度、介数中心性和蛋白质复合物

信息,提出识别关键蛋白质的方法 LBCC(Localdensity,BeＧ
tweennessCentralityandInＧdegreeCentralityofComplex);

Zhang等[２５]整合蛋白质的同源信息、基因表达数据和PIN,提
出一种名为 OGN(IntegratingOrthology,GeneExpressions
andPPINetworks)的方法;Li等[２６]提出通过整合 PIN 拓扑

特性和蛋 白 质 复 合 物 信 息 来 识 别 关 键 蛋 白 质 的 方 法 UC
(UnitedComplexCentrality);Lei等[２７]基于蛋白质复合物参

与度和子图密度,提出一种名为 PCSD(ParticipationDegree
inProteinComplexandSubgraphDensity)的方法;Li等[２８]结

合亚细胞定位信息提出基于子网划分的方法 SPP(SubＧnetＧ
workPartitionandPrioritization);Lei等[２９]基于 GO 语义相

似性、基因表达数据、亚细胞定位和蛋白质复合物,提出随机

游走的方法 RWEP(Random Walkbasedmethodtoidentify
EssentialProteins).在识别关键蛋白质的精度上,融合生物

信息的方法虽然比只使用PIN拓扑特性的方法有一定提高,
但仍对PIN拓扑特性和蛋白质生物信息考虑不够全面,例如

对于蛋白质复合物内部的节点,只考虑了该节点的内度,没有

考虑蛋白质复合物外部节点的度,即没有考虑节点的邻域信

息等.
针对以上问题,通过引入社交网络领域中的结构洞理论,

以及融合蛋白质复合物信息,提出基于结构洞的多数据源融

合关键蛋白质识别方法PSHC(essentialProteinidentification
methodbasedonStructuralHolesandfusionofproteinComＧ
plex).本文主要贡献如下:

(１)首次将结构洞理论应用于关键蛋白质识别方法中,在
充分考虑该节点的度和其邻域信息来计算节点间的相似性基

础上,提出结合结构洞与局部密度信息的拓扑约束指数;
(２)基于关键蛋白质更倾向于出现在蛋白质复合物中的

事实,提出融合拓扑约束指数和蛋白质复合物信息的识别方

法,提高了识别准确率;
(３)实现了PIN拓扑特性和蛋白质生物信息的多数据融

合,提出一个PSHC公式来计算蛋白质的关键性.

２　相关概念

定义１(简单图)　由给定 PIN 对应的无向简单图G(V,

E)表示,其中V 表示节点集合,E 表示边集合,V 中的节点代

表蛋白质,E 中的边代表蛋白质的相互作用.viÎV 代表PIN
中第i个蛋白质,Nv表示包含节点v的所有邻居的节点集.

定义２(结构洞)　结构洞(StructuralHoles,SH)为两个

未连接节点之间的间隙.当两个节点通过第三个节点连接

时,该间隙被填充,并为桥接节点创造了重要的优势.因此,
结构洞(桥接节点)可以访问不同的信息流,并从邻居那里获

得更多收益.Burt给出了网络约束指数[３０],用于测量网络中

的结构洞.结构洞将没有直接联系的两个行动者联系起来,
拥有信息优势和控制优势,能够为自己提供更多的服务,在网

络中的位置更为重要.以图１中的图G１为例,YNL３０６W 和

YNL１３７C都有可能是结构洞,其中 YNL３０６W 在 PIN 中是

关键蛋白质.

图１　图G１

Fig．１　GraphG１

定义３(复合物度中心性)　在简单图G(V,E)中,节点

viÎV 的复合物度中心性(InＧdegree Centrality of Complex,

IDC)表示为:

IDC(i)＝ ∑
j∈ComplexSet(i)

INＧDegree(i)j (１)

其中,ComplexSet(i)表示在真实蛋白质复合物集合中包含有

蛋白质i的蛋白质复合物子集,INＧDegree(i)j表示蛋白质i
在集合ComplexSet(i)中的第j个蛋白质复合物中的内度中

心性值.

３　PSHC方法

首先给出PPI网络中节点的拓扑约束指数,然后融合蛋

白质复合物信息,给出关键蛋白质识别方法PSHC.

３．１　拓扑约束指数

根据“中心性Ｇ致死性”法则,节点度的高低反映了对应节

点在网络中的影响能力,是最常用的中心性测量指标.度越

高,其对应蛋白质越倾向于是关键蛋白质.但研究发现,既存

在部分度较高的蛋白质不是关键蛋白质,也存在部分度较低

的蛋白质是关键蛋白质.此外,无法使用节点的度有效识别

重要桥接节点,为此,引入结构洞理论,使用节点的度及其邻

域信息来计算节点间的拓扑相似性,以提高识别准确率.
融合结构洞和局部密度,给出节点vi的拓扑约束指数,定

义如下:

SD(i)＝
∑
j
Cij

２＋Sij,i≠j,Ni＞１

０, otherwise{ (２)

Cij＝Pij＋∑
q
Piq×Pqj,　i≠q≠j (３)

Sij＝ |Ni∩Nj|
min(Ni,Nj)

(４)
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Pij＝ Wij

∑
j
Wij

(５)

其中,Ni表示节点i的邻居节点的集合,j∈Ni,q∈Ni;Wij表

示相连的节点i和节点j 之间的权重,由于蛋白质相互作用

网络是无向无权简单图,且节点j是节点i的邻居节点,因此

Wij的值为１;Pij＝１/di,di代表节点i的度.
以图２中的图G２为例,v７的度为３,其邻居v８和v９是叶

子节点,度均为１,根据“中心性Ｇ致死性”法则,v７更可能成为

关键节点;其邻居v６的度也为３,而且v６更靠近网络中心,所
以v６对于v７的重要性比v８和v９更好.对于v４与v７、v５与v７,
它们虽然没有直接相连,但通过v６间接相连,v６作为v４与v７、

v５与v７的桥接节点,因此v６在网络中的拓扑特性相对重要,
有可能成为关键节点.

图２　图G２

Fig．２　GraphG２

３．２　关键蛋白质识别方法PSHC
通过将拓扑约束指数和蛋白质复合物的度中心性进行线

性加权组合,提出一种新的方法PSHC.PSHC包含两点:
(１)以节点的度和其邻居信息为参数的拓扑关键性指数

SD;
(２)以蛋白质复合物中蛋白质信息为参数的复合物度中

心性指数IDC.
蛋白质i的重要性由式(６)给出的PSHC(i)进行度量:

PSHC(i)＝α×SD(i)＋(１－α)×IDC(i) (６)
其中,α是调整 SD 和IDC贡献的参数,α∈(０,１).当α＝０
时,仅考虑蛋白质复合物信息;当α＝１时,仅考虑结构洞约束

指数.后文实验结果部分将详细讨论α的值.

PSHC描述如算法１所示.
算法１　PSHC
输入:PPI网络 G＝(V,E),调节参数α,蛋白质数量 K.

输出:得分排名前 K的关键蛋白质.

１．/∗计算蛋白质复合物信息∗/

Fori＝１tondo
　　根据式(１)计算IDC(i);

２．/∗计算顶点的结构洞约束指数∗/

Fori＝１tondo/∗n＝|V|∗/

　Forj＝１tomdo/∗m＝Ni∗/

　　根据式(２)计算SD(i);

　　根据式(３)计算Cij;

　　根据式(４)计算Sij;

　　根据式(５)计算Pij;

３．/∗计算蛋白质得分∗/

Whilenotconvergencedo
　ForeachiinGdo
　　根据式(６)计算PSHC(i);

４．根据PSHC(i)值,取前 K的蛋白质作为关键蛋白质输出.

３．３　PSHC复杂度分析

在包含n个蛋白质的PIN中,有r个蛋白质复合物,每个

复合物中有l个蛋白质,计算蛋白质复合物中心性指数(IDC)

的时间复杂度为 O(nrl２);每个蛋白质有m 个邻居,计算拓扑

约束指数(SD)的时间复杂度为 O(nm２);进行线性加权组合

的时间复杂度为O(n);排序的时间复杂度为O(nlogn),因此算

法１总的时间复杂度为 O(n(rl２＋ m２)＋nlogn).

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

硬件环境为Inter(R)Core(TM)i５Ｇ７５００３．４１GHzCPU,

８GB内存的 PC 机,软件环境为 Windows１０操作系统,开发

工具为CODE::BLOCK,实验采用C＋＋语言实现.

４．２　实验数据

为评估PSHC 方法的性能,使用酿酒酵母作为实验材

料,因为该生物可获得相对可靠和完整的 PPI数据.蛋白质

相互作用网络来自 DIP数据库[３１]和 Krogan数据库[３２].关

键蛋 白 质 数 据 来 自 以 下 ４ 个 数 据 库:MIPS[３３],SGD[３４],

DEG[３５]和SGDP[３６].其中,DIP数据集包含５０９３个蛋白质,

１１６７个关键蛋白质;Krogan数据集包含２６７４个蛋白质,７８４
个关键蛋白质.DIP 和 Krogan两个数据集的详细信息如

表１所列.

表１　DIP和 Krogan两个数据集的详细信息

Table１　DetailedinformationoftwoPPIdatasets

Dataset Proteins Interactions Density
Essential
Proteins

DIP ５０９３ ２４７４３ ０．００１８ １１６７
Krogan ２６７４ ７０７５ ０．００２０ ７８４

通常使用下述统计指标来衡量各种识别方法的性能:敏
感度(Sensitivity,SN),特异性(Specificity,SP),阳性预测值

(PositivePredictiveValue,PPV),阴性预测值(NegativePreＧ
dictiveValue,NPV),FＧ测度(FＧmeasure,F)和准确性(AccuＧ
racy,ACC).

敏感度是指正确选择为关键蛋白的蛋白质与关键蛋白总

数的比率:

SN＝ TP
TP＋FN

(７)

特异性是指正确选择为非关键的非关键蛋白质占非关键

蛋白质总数的比率:

SP＝ TN
TN＋FP

(８)

阳性预测值是指正确选择为关键蛋白质的比例:

PPV＝ TP
TP＋FP

(９)

阴性预测值是指正确选择为非关键蛋白的比例:

NPV＝ TN
TN＋FN

(１０)

FＧ测度是SN和PPV的谐波平均值:

F＝２×SN×PPV
SN＋PPV

(１１)

准确性是指在所有结果中正确选择为关键和非关键蛋白

的比例:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

在上述公式中,真阳性(TruePositives,TP)指关键蛋白

质候选集中自身是关键蛋白质被识别为关键蛋白质的数目;

假阴性(FalseNegatives,FN)指关键蛋白质候选集中自身是

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



关键蛋白质被识别为非关键蛋白质的数目;真阴性(True
Negatives,TN)指关键蛋白质候选集中自身是非关键蛋白质

被识别为非关键蛋白质的数目;假阳性(FalsePositives,FP)
指关键蛋白质候选集中自身是非关键蛋白质被识别为关键蛋

白质的数目.

４．３　参数α对关键蛋白质识别的影响

在PSHC方法中,蛋白质关键性评分由两部分组成:
(１)融合结构洞和局部密度的拓扑约束指数得分;
(２)蛋白质复合物度中心性指数得分.
由参数α调整两个部分的比重,其取值范围为[０,１].当

α为０时,仅考虑蛋白质复合物信息;当α为１时,仅考虑结构

洞约束指数.根据最优化理论求解线性加权组合的专家评判

法,将参数α设置为从０．１到０．９,不同参数α对识别关键蛋

白质数量的影响比较如表２所列.

表２　不同参数α对识别关键蛋白质数量的影响比较

Table２　Numberoftrueessentialproteinscorrectlyidentifiedby
PSHCwithdifferentα

Dataset α Top１００ Top２００ Top３００ Top４００ Top５００ Top６００

DIP

０．１ ７９ １５７ ２２１ ２７７ ３１８ ３５９
０．２ ７９ １５７ ２２１ ２７７ ３１８ ３６２
０．３ ７９ １５７ ２２２ ２７８ ３１９ ３６３
０．４ ７９ １５７ ２２３ ２７７ ３２２ ３６３
０．５ ８０ １５６ ２２４ ２７７ ３２３ ３６７
０．６ ８０ １５５ ２２４ ２７７ ３２９ ３６９
０．７ ７７ １５１ ２２７ ２７８ ３１９ ３７２
０．８ ７６ １５０ ２２０ ２７０ ３１７ ３６５
０．９ ７３ １４１ ２０７ ２５６ ２９８ ３４８

Krogan

０．１ ７１ １４３ １９８ ２５４ ２９２ ３３４
０．２ ７１ １４２ １９８ ２５４ ２９１ ３３４
０．３ ７２ １４２ １９８ ２５４ ２９０ ３３４
０．４ ７２ １４１ １９９ ２５６ ２９０ ３３３
０．５ ７２ １４１ １９８ ２５６ ２９０ ３３３
０．６ ７２ １４２ １９８ ２５５ ２９１ ３３１
０．７ ７２ １４２ １９６ ２５０ ２８８ ３３２
０．８ ７３ １４２ １９５ ２４５ ２８９ ３２５
０．９ ７１ １４０ １９１ ２４１ ２８７ ３３０

从表２可以看出,当α的取值为[０．５,０．７]时,PSHC 方

法的关键蛋白质的识别数目较多;特别地,当α的值为０．６
时,PSHC方法识别的关键蛋白质最佳,因此将α的值设置为

０．６.

４．４　与其他方法进行比较

为验证PSHC方法的性能,将其与下述方法进行比较:

DC,BC,SC,IC,EC,CC,NC,LAC,PeC,LIDC,LBCC和 UC.

首先将PSHC方法和以上各种方法分别在 DIP和 Krogan两

个数据集上进行实验,得到每个蛋白质重要性的评分,其中

PeC,LIDC和 UC仅用于 DIP数据集,CC仅用于 Krogan数

据集;然后根据每个蛋白质的重要性评分进行降序排序,得到

对应的关键蛋白质候选集;最后从每个关键蛋白质候选集中

分别选取前１００,２００,３００,４００,５００,６００的候选蛋白质,与真

实的关键蛋白质集进行比较,得到每种方法识别正确的关键

蛋白质数量,如图３和图４所示,其中横坐标表示每种方法,

纵坐标表示该方法识别出的关键蛋白质数目.

对于图３所示的 DIP数据集,在前１００,２００,３００,４００,

５００,６００个关键蛋白质候选集上,PSHC方法分别识别了８０,

１５５,２２４,２７７,３２９,３６９个关键蛋白质,与其他识别方法相比,

PSHC方法识别的关键蛋白质数量最多.当选择前１００个作

为候选关键蛋白质时,PSHC识别关键蛋白质的准确率达到

了８０％.当选择前６００个作为候选关键蛋白质时,PSHC识

别关键蛋白的准确率为６１．５％.在融合生物信息特征的方

法中,表现较好的是方法 PeC和方法 LIDC.在６个 Top集

上,PSHC与融合基因表达信息的方法PeC相比,关键蛋白质

识别准 确 率 分 别 提 高 了 ８．１％,１１．５％,１２．０％,９．９％,

１３．１％,１２．５％;与融合蛋白质复合物的方法 LIDC相比,关
键蛋白 质 识 别 准 确 率 分 别 提 高 了 ５．２％,２．０％,７．２％,

６．５％,５．１％,４．２％.同时与其他方法相比,基于结构洞的多

数据源融合关键蛋白质识别方法也具有明显的优势.

(a)Top１００ (b)Top２００ (c)Top３００

(d)Top４００ (e)Top５００ (f)Top６００

图３　PSHC与其他方法在 DIP数据集上识别正确的关键蛋白质数量

Fig．３　NumberoftrueessentialproteinspredictedbyPSHCandotherseveralmethodsonDIPdataset
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(a)Top１００ (b)Top２００ (c)Top３００

(d)Top４００ (e)Top５００ (f)Top６００

图４　PSHC与其他方法在 Krogan集上识别正确的关键蛋白质数量

Fig．４　NumberoftrueessentialproteinspredictedbyPSHCandotherseveralmethodsonKrogan

　　对于图 ４ 所示的 Krogan数据集,在前 １００,２００,３００,

４００,５００,６００个关键蛋白质候选集上,PSHC方法分别识别

了７２,１４２,１９８,２５５,２９１,３３１个关键蛋白质,当选择前１００个

作为候选关键蛋白质时,NC 获得了最好的识别结果,从前

２００个到前６００个作为候选关键蛋白质时,PSHC取得了最

好的识别结果.在６个 Top集上,PSHC与融合蛋白质复合

物的方法 LBCC 相比,关键蛋白质识别准确率分别提高了

４．３％,１３．６％,７．６％,１０．９％,３．９％,４．４％.与其他的方法

相比,PSHC也具有明显的优势.

上述实验结果表明,在大多数情况下,PSHC可以更有效

地识别关键蛋白质.

４．５　基于折刀评价方法的比较实验结果

采用折刀方法(Jackknife)进一步评估PSHC和其他各种

方法在识别关键蛋白质上的性能.首先,对各种方法得到的

每个蛋白质的重要性评分进行降序排序;然后,根据降序后的

关键蛋白质候选集,绘制关键蛋白质积累数量的折刀曲线.

对比结果如图５和图６所示.其中,X 轴表示每种方法降序

排列得到的候选关键蛋白质;Y 轴表示候选关键蛋白质中真

正的关键蛋白质数量.各种方法的曲线与横坐标围成的面积

表示对应的关键蛋白质识别准确率,面积越大,则识别关键蛋

白质的准确率越高.

图５　折刀法曲线图(DIP数据集)

Fig．５　JackknifecurvesofPSHCandotherseveralmethods

forDIPdataset

图６　折刀法曲线图(Krogan数据集)

Fig．６　JackknifecurvesofPSHCandotherseveralmethodsfor

Krogandataset

从图５和图６可以看出,随着候选关键蛋白质数量的变

化,PSHC方法所对应的曲线一直处于最高的位置,与横坐标

围成的面积最大.因此与其他各种方法相比,PSHC方法有

着更高的关键蛋白质识别准确率,从而说明 PSHC具有比其

他方法更好的性能.

４．６　统计指标分析

为进一步分析PSHC方法的性能,使用敏感性(SN)、特
异性(SP)、阳性预测值(PPV)、阴性预测值(NPV)、F量度

(F)和准确性(ACC)这６个指标对各种识别方法进行比较实

验.对于 DIP数据集,从所有方法的排名结果中选择前１１６７
个蛋白质作为关键蛋白质集,而其余蛋白质被认为是非关键

蛋白集;对于 Krogan数据集,从所有方法的排名结果中选择

前６６９个蛋白质作为关键蛋白质集,而其余蛋白质被认为是

非关键蛋白集.各种方法的统计指标比较结果如表３所列.

从表３可以看出,对于 DIP数据集,与其他各种方法相比,

PSHC方法的６种统计指标值最高,分别为０．４７８,０．８４５,

０．４７８,０．８４５,０．４７８,０．７６１.除PSHC方法外,其余各种方法

的６种统计指标值最高的是 UC方法,分别是０．４７５,０．８３８,

０．４７５,０．８３８,０．４７５,０．７５.PSHC方法与 UC方法相比,各
指标值分别高出了０．００３,０．００７,０．００３,０．００７,０．００３,０．０１１.

对于 Krogan数据集,PSHC方法的６种统计指标值也最高,
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分别为０．４５７,０．８３５,０．５３５,０．７８８,０．４９３,０．７２４.除 PSHC
方法外,其余各种方法的６种统计指标值最高的是 LBCC方

法,分别是０．４４１,０．８２９,０．５１７,０．７８２,０．４７６,０．７１５.PSHC
方法与LBCC方法相比,各指标值分别高出了０．０１６,０．００６,

０．０１６,０．００６,０．０１７,０．００９.综上所述,PSHC方法的６种统

计指标的值均高于其他方法的值,表明 PSHC方法可以更准

确地识别关键蛋白质.

表３　PSHC方法与其他各种方法的统计指标比较

Table３　ComparisonofSN,SP,PPV,NPV,FandACCbetween

PSHCandotherseveralmethods

Dataset Methods SN SP PPV NPV F ACC

DIP

DC ０．４０１ ０．８２２ ０．４０１ ０．８２２ ０．４０１ ０．７２６
BC ０．３５ ０．８０７ ０．３５ ０．８０７ ０．３５ ０．７０２
SC ０．３６８ ０．８１２ ０．３６８ ０．８１２ ０．３６８ ０．７１
IC ０．４０１ ０．８２２ ０．４０１ ０．８２２ ０．４０１ ０．７２６
EC ０．３６８ ０．８１２ ０．３６８ ０．８１２ ０．３６８ ０．７１
NC ０．４３５ ０．８３２ ０．４３５ ０．８３２ ０．４３５ ０．７４１
LAC ０．４５１ ０．８３７ ０．４５１ ０．８３７ ０．４５１ ０．７４８
PeC ０．４３６ ０．８３２ ０．４３６ ０．８３２ ０．４３６ ０．７４２
LIDC ０．４６６ ０．８４１ ０．４６６ ０．８４１ ０．４６６ ０．７５５
LBCC ０．４６６ ０．８４１ ０．４６６ ０．８４１ ０．４６６ ０．７５５
UC ０．４７５ ０．８３８ ０．４７５ ０．８３８ ０．４７５ ０．７５

PSHC ０．４７８ ０．８４５ ０．４７８ ０．８４５ ０．４７８ ０．７６１

Krogan

DC ０．４０６ ０．８１４ ０．４７５ ０．７６８ ０．４３８ ０．６９５
BC ０．３１６ ０．７７７ ０．３７１ ０．７３３ ０．３４１ ０．６４２
SC ０．３４７ ０．７９ ０．４０７ ０．７４５ ０．３７４ ０．６６
EC ０．３２３ ０．７８ ０．３７８ ０．７３５ ０．３４８ ０．６４６
CC ０．３０５ ０．７７２ ０．３５７ ０．７２８ ０．３２９ ０．６３５
IC ０．４ ０．８１２ ０．４６９ ０．７６６ ０．４３２ ０．６９１
NC ０．４１２ ０．８１７ ０．４８３ ０．７７ ０．４４５ ０．６９８
LAC ０．４１５ ０．８１８ ０．４８６ ０．７７１ ０．４４７ ０．７
LBCC ０．４４１ ０．８２９ ０．５１７ ０．７８２ ０．４７６ ０．７１５
PSHC ０．４５７ ０．８３５ ０．５３５ ０．７８８ ０．４９３ ０．７２４

结束语　关键蛋白在生物体的生存和繁殖中起着至关重

要的作用,而且关键蛋白的鉴定有助于促进疾病研究和药物

设计.目前,由于高通量技术的快速发展,PPI数据急剧增

加,已经有许多识别关键蛋白的方法.然而,蛋白质相互作用

网络中存在噪声数据的影响,为准确地识别关键蛋白质带来

了挑战.为提高关键蛋白质识别的准确率,结合结构洞理论,
提出一种融合了蛋白质相互作用网络和蛋白质复合物两种数

据源的关键蛋白质高效识别方法PSHC.将PSHC在DIP和

Krogan数据集上进行实验,并与其他各种方法(DC,BC,SC,

IC,EC,CC,NC,LAC,PeC,LIDC,LBCC,UC)进行比较,实验

结果表明,PSHC在识别关键蛋白质方面明显优于其他方法.
因此,PSHC是有效的关键蛋白质识别方法.在未来的研究

中,将融合其他生物信息,例如基因表达数据,更有效且更准

确地识别关键蛋白质.
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