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摘要　为了解决目前的关键蛋白质预测方法对生物功能的分析不够深入的情况,利用蛋白质复合物信息,

提出１种基于随机游走模型,结合蛋白质相互作用网络中的边聚集系数等数据来预测关键蛋白质的 RWP(ranＧ
domwalkmethodforpredictingessentialproteins)算法.在酿酒酵母(Saccharomycescerevisiae)蛋白质相互作

用网络上,以敏感度、特异性、阳性预测值、阴性预测值、准确率等５个统计学指标为评价标准,将RWP与介数中

心性、度中心性、信息中心性、CSC算法及LIDC算法等５种用于预测关键蛋白质的方法进行对比实验.结果表

明:RWP在关键蛋白质识别率等方面优于这５种测度方法,它具有较好的预测关键蛋白质的性能.
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　　关键蛋白质是指在生物体的繁殖和生存中不可

或缺的蛋白质.实验证明,若除去生物体中的某些

关键蛋白质,会使生物体缺失某些特定的生物功能.
关键蛋白质的预测对生命科学的研究意义重大,在
药物设计和治疗疾病等方面的应用价值也很大[１].
研究表明,蛋白质的关键性和它们在蛋白质相互作

用网络里的中心性关系紧密.Jeong等[２]提出了著

名的“中心性Ｇ致死性”法则,认为相互作用较多的蛋

白质对细胞的生存作用更大,并且在蛋白质网络中

的度越高的蛋白质节点越倾向于表现出关键性.于

是,研究者先后提出一些基于网络拓扑特性的中心

性方法,包括度中心性(degreecentrality,DC)[３]、介
数中心性(betweennesscentrality,BC)[４]、信息中心

性(informationcentrality,IC)[５]等方法用于预测和

识别关键蛋白质.但是这些中心性方法也存在一定

的局限性,因为大多数中心性方法,例如BC、DC等

方法很少去分析蛋白质内在的生物特性,而只是利

用它们在网络中的介数、入度、出度等拓扑特性来对

蛋白质进行打分,这样会影响关键蛋白质识别的准

确性.Hart等[６]研究表明,关键蛋白质常聚集于某

些具有特定功能的复合物中,蛋白质的关键性通常

与蛋白质复合物的关系密切,不是只取决于个别的

蛋白质.２００８年,Zotenko等[７]提出了关键复合物

模块的概念,指出了具有相同或相近生物功能的高

度连通的蛋白质复合物功能模块中具有大量的关键

蛋白质.２００９年,Hwang等[８]系统地研究了蛋白

质互作网络中关键基因和非关键基因的不同的拓扑

属性,发现关键基因在互作网络中其拓扑属性上占

据更重要的地位.通过统计分析,他们发现了关键

基因区别于非关键基因的许多特有的拓扑属性.

２０１３年,Luo等[９]提出了利用蛋白质的内度[１０]去识

别关键蛋白质的 CSC算法.算法定义了结点u的

复合物中心度,等于包含u的所有蛋白质复合物中,

u为其中的各内度之和;并且CSC算法在结合复合

物中心度与 ECC中心度[１０]的基础上,定义了蛋白

质u的综合中心度INC.算法通过计算蛋白质互作

网络中各蛋白质的INC值并排序来识别关键蛋白

质.２０１５年,Luo等[１１]研究了真正的蛋白质复合物

中结点间的交互关系,将蛋白质互作网络中的结点

划分成２类:互作结点和孤立结点,并在此基础上提

出了识别关键蛋白质的新方法 LIDC.该方法分为

３部分:第１部分是基于蛋白质复合物中蛋白质的

局部拓扑属性的中心性测度方法 LID;第２部分是

求蛋白质复合物的内度中心性IDC;第３部分是将

LID和IDC相结合的策略.CSC算法和LIDC算法

在利用蛋白质的复合物信息时,只考虑了复合物内



　第６期 杨莉萍 等:一种基于随机游走模型的关键蛋白质预测方法 　

部结点的内度,没有考虑复合物外部节点u的复合

物参与度(即外部结点u的邻居结点参与复合物的

程度),这样对蛋白质结点的复合物参与程度考虑不

够全面.而且这２种算法在计算最终值时未使用随

机过程中的收敛模型,使得算法的计算复杂度较大,
且预测的准确性还不够高.Page等[１２]提出的PagＧ
eRank算法,是基于随机过程中的随机游走模型来

解决网络中的节点排序以及计算节点相似性等问题

的著名算法.将PageRank算法应用到蛋白质功能

预测中,可以对蛋白质拥有哪些功能进行排序,从而

预测蛋白质的生物功能.２００７年,Freschi等[１３]提

出了 ProteinRank算法,该算法将 PageRank算法

公式中跳转到网络中其他蛋白质节点的跳转概率替

换成了表示蛋白质拥有哪些功能的矩阵,算法通过

结合全局网络特性来预测蛋白质的功能.但 ProＧ
teinRank算法对于蛋白质网络中参与度小的蛋白

质节点,算法的预测性能会比较差.
因此,本研究设计了１种基于随机游走模型的

关键蛋白质预测方法 RWP(random walkmethod
forpredictingessentialproteins),该方法结合了蛋

白质复合物参与度信息,旨在提升关键蛋白质的

预测性 能,为 关 键 蛋 白 质 的 识 别 研 究 提 供 新 的

思路.

1　材料与方法

1.1　数据来源

由于酿酒酵母(Saccharomycescerevisiae)的关

键蛋白质数据和蛋白质相互作用网络在众多物种中

是最可靠和最完整的[１４].因此,本研究的实验数据

来源选取的是酿酒酵母蛋白质互作网络.酿酒酵母

蛋白质互作数据来源于 DIP数据库[１５],其中共有

５０９３个蛋白质,２４７４３条边.酿酒酵母的关键蛋白

质数量为１２８５个,这些关键蛋白质数据通过整合

SGDP、MIPS[１６]、SGD[１７]等数据库中的蛋白质关键

性信息而获得.
1.2　随机游走模型

随机游走模型的思想是:１个粒子从图G＝(V,

E)上的１个或若干个顶点出发开始遍历这张图.
记粒子的起始点为v０,如果第t步它移动到顶点记

为vt,那么接着粒子移动到与vt相邻顶点的概率为

１/d(vt),d(vt)是顶点vt的度.显然,这些点组成

的序列构成马尔科夫链[１８].起始点v０可能是１个

固定的起始顶点,也可能从v０起始是以某个初始概

率分布P０.这里用Pt(i)表示第t步时刻走到顶

点i(vt＝i)的概率[１９].用M ＝ (pij),i,j∈V 表

示这个马尔科夫链的概率转移矩阵,其中

pij＝
１/d(i),ifi,j∈E
０,　　otherwise{ (１)

根据以上定义,随机游走的规则可以表示为:
Pt＋１＝MPt (２)

Pt＝MtP０ (３)

反复迭代这一过程,当t→∞(即移动的次数足

够多)时,vt的分布趋于平稳分布,即Pt＋１＝Pt
[２０].

1.3　复合物参与度得分

蛋白质复合物是指在相同的空间和时间通过相

互作用组成１个多分子机制的１组蛋白质[６].研究

表明,蛋白质的关键性和蛋白质复合物之间关系紧

密[６].因此,选择的 RWP算法在给蛋白质网络中

的蛋白质打分时,先给网络中的每个蛋白质１个初

始得分,即复合物参与度得分,该得分量化了蛋白质

参与复合物的程度.
选择Bader等[２１]提出的 MCODE算法来挖掘

蛋白质复合物(计算中,参数haircut取 True,参数

fluff取 True,FluffDensity取值０．１).将蛋白质相

互作用网络中的所有蛋白质节点分为复合物内部节

点和复合物外部节点２类.针对复合物内部节点

i,首先定义蛋白质节点i的内度,它是指与节点i
处在同一蛋白质复合物C０内部的i的邻居节点的

个数[８].即节点i 的内度kin (i,C０)用以下公式

表示:
kin i,C０( ) ＝ E i,j( ) ,i,j∈V(C０) (４)

其中,E(i,j)表示蛋白质互作网络中两端点分

别为节点i和j的边,E(i,j)表示这样的边的数

目,V(C０)是蛋白质复合物C０中所有蛋白质节点构

成的集合[２２].由于１个蛋白质可能属于多个不同

的复合物,因此,将复合物内部节点的复合物参与度

定义为该节点在其参与所有的蛋白质复合物中的内

度的加权和.其中,权值w(Ci)取值为每个蛋白质

复合物Ci根据 MCODE算法[２１]得到的分值,该分

值等于复合物Ci中蛋白质互作用边数与复合物中

蛋白质节点数目之间的比值.针对复合物外部节

点,算法主要考察的是该节点的邻居节点中有多少

节点直接参与了复合物.即把复合物外部节点的复

合物参与度定义为该节点的邻居节点中属于复合物

内部节点的节点数目[２２].综上所述,蛋白质节点i
的复合物参与度FD(i)的计算公式定义如下:

７８
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FD(i)＝
∑

i∈Ci
kin i,Ci( ) ×w Ci( ) ,i∈V(C )

∑
j∈V( C )

E i,j( ) ,i∉V(C ){ (５)

这里,V(C )表示蛋白质网络中位于蛋白质

复合物内部的所有复合物内部节点组成的集合;Ci

代表每个包含蛋白质i的蛋白质复合物[２３];w(Ci)
是指蛋白质复合物Ci的权值.
1.4　边聚集系数

边聚集系数的概念来源于复杂网络,它刻画了

连接边的２个节点与周围节点彼此之间联系的紧密

程度.Hart等[６]的研究成果指出,在蛋白质相互作

用网络中,蛋白质的关键性与该蛋白质和相邻的蛋

白质之间连接的紧密程度非常相关.为此,我们在

蛋白质互作网络中增加边聚集系数作为每条边的权

重,来识别关键蛋白质.边聚集系数的定义如下:将
蛋白质网络看作１个无向图G＝(V,E).Zij是基

于边edge(vi,vj)能够构成的三角形的数目.ki和

kj分别表示节点vi和vj的度.m(ki－１,kj－１)表
示基于边edge(vi,vj)最大可能构成的三角形的数

目.于是边edge(vi,vj)的边聚集系数为:

ECC i,j( ) ＝
Zij

m(ki－１,kj－１) (６)

1.5　RWP 算法

在蛋白质互作网络中用边聚集系数每条边加权

后,就可以构建蛋白质网络的关联矩阵来表示网络

中蛋白质之间的关联程度.用 H 表示图G＝(V,

E)的N×N 关联矩阵.它的元素h(i,j)的值定义

如下:

h(i,j)＝
Normi ECC i,j( )( ) ＝

ECC i,j( )

∑
w∈Ne i( )

ECC i,w( )
,if ∑

w∈Ne i( )
ECC i,w( ) ＞０

０,otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

　　其中,Ne(i)是节点vi的邻居集合.Normi(ECC

(i,j))是标准化后的每条边的边聚集系数值[２４Ｇ２６].
令r(i)表示蛋白质节点vi的排序得分. ∑

j∈Ne(i)
h(i,

j)r(j)表示它邻居节点导出的得分.利用随机游

走模型,对于蛋白质相互作用网络中的每个蛋白质,
它的排序得分可计算如下:

ri( ) ＝ １－α( )FD i( ) ＋α ∑
j∈Ne(i)

hi,j( )r(j) (８)

蛋白质的排序得分可以看作是它的邻居相关节

点的得分和该蛋白质的复合物参与度得分之间的线

性组合.参数α (０≤α ＜１)用来调节２个得分的比

重.由于在蛋白质互作网络中蛋白质的数量众多,
计算复杂度非常大.因此,为了简化计算,将公式

(８)改写成向量计算的形式,并利用Jacobi迭代的

方法写成如下求解公式:
rt＋１＝(１－α)FD＋αH×rt (９)

其中,向量r＝(r(１),,r(N)),向量FD＝
(FD(１),,FD(N)).t＝０,１,２,,表示的是迭代

次数.
综上,RWP算法步骤描述如下:①依照公式(５)

计算蛋白质互作网络中每个蛋白质的复合物参与度

FD(i).②依照公式(６)算出每条边的边聚集系数.

③用公式(７)构建矩阵 H.④初始化r 值为r０＝
FD.⑤用公式(９)计算rt,迭代t＝t＋１.⑥重复第

⑤步直到:‖rt＋１－rt‖１≤ε(ε为结束误差).⑦将

蛋白质按照它们的r值降序排序.⑧输出排在前面

p％的蛋白质,作为预测的关键蛋白质.

2　结果与分析

2.1　实验结果

为了检测 RWP算法的性能,本研究对本文材

料与方法“１．１”节所述实验数据,分别使用度中心性

法(DC)、信息中心性法(IC)、介数中心性法(BC)、

CSC算法、LIDC算法和RWP算法进行计算.对计

算结 果 先 排 序 后 筛 选,选 择 排 列 在 前 １％、５％、

１０％、１５％的蛋白质作为识别的关键蛋白质,再与已

知的关键蛋白质数据集进行比对.实验结果如图１
所示.从图１可知,RWP识别的关键蛋白质数量与

经典的DC、IC、BC 等３种中心性测度方法相比明

显更多.无论是在前l％、前５％、前１０％,还是前

１５％的样本水平上,RWP都比BC测度参数的预测

图１　RWP与其他５种预测方法比较

Fig．１　ComparingRWPwithother
fivepredictionmeasures

８８
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命中率高２５％以上.DC是一种使用较为广泛的关

键蛋白质预测方法,而与 DC相比,RWP方法也具

有较明显的优势.与较新的 CSC和 LIDC方法相

比,RWP的预测准确率也略高些.总体来说,RWP
算法具有较好的预测性能.
2.2　评价指标

为了进一步检验RWP在关键蛋白质预测方面

的性能,使用几个经典的检验指标来对比评价各种

预测方法,包括特异性(specificity,SP),即被正确排

除掉的非关键蛋白质所占的比例;敏感度(sensitiviＧ
ty,SN),即被正确识别的关键蛋白质所占的比例;
准确率(accuracy,ACC),即所有预测结果中正确结

果的比例;阳性预测值(positivepredictivevalue,

PPV),即甄选出的蛋白质其中被正确预测为关键蛋

白质的占总数的比例;阴性预测值(negativepredicＧ
tivevalue,NPV),即排除掉的蛋白质其中被正确预

测为非关键蛋白质占总数的比例[１４].它们的计算

公式分别为SP＝TN/(TN＋TP),SN＝TP/(TP＋
FN),ACC＝ (TP＋TN)/(P＋N),PPV＝TP/
(TP＋ FP),NPV ＝ TN/(TN ＋ FN). 其 中,

TP(truepositive)表示预测所得的关键蛋白质中被

正确预测为关键蛋白质的个数,FN (falsenegative)
表示预测所得结果中被错误预测为非关键蛋白质的

个数,TN (truenegatives)表示预测所得的非关键

蛋白质中被正确预测为非关键蛋白质的个数,FP
(falsepositives)表示预测所得结果中被错误预测为

关键蛋白质的个数[１４].
在特异性等５个统计学指标上,对 RWP和其

他５种预测方法的预测结果进行了比较,对比结果

如表１所示.从表１可以看出,RWP算法的各个指

标都比其他５种方法的指标值要高,说明 RWP算

法识别关键蛋白质的性能较好.
表１　RWP和其他５种方法在SP、SN、ACC、PPV、NPV指标值上的比较

Table１　CompareRWPwithotherfivepredictionmeasuresonSP,SN,ACC,PPV,NPV

预测方法

Predictionmethods
特异性

Specificity
敏感度

Sensitivity
准确率

Accuracy

阳性预测值

Positivepredictive
value

阴性预测值

Negativepredictive
value

DC ０．８０７ ０．４３８ ０．７２４ ０．４２９ ０．８２２

IC ０．８２１ ０．４２９ ０．７３２ ０．４２８ ０．８２６

BC ０．８２６ ０．３７９ ０．７２５ ０．３８７ ０．８１２

CSC ０．８２７ ０．４５６ ０．７３６ ０．４６２ ０．８２５

LIDC ０．８６８ ０．４４１ ０．７７０ ０．５０１ ０．８４０

RWP ０．８６８ ０．４５７ ０．７７６ ０．５０７ ０．８４１

　　在式(８)中,对参数α的取值采用了经验值０．５.
随后又研究参数α的不同取值对 RWP预测关键蛋

白质准确性的影响.这里设置不同的α值,从０到

０．９９,研究不同α 值下 RWP在识别关键蛋白质性

能上的不同.实验结果如表２所示.其中,参数p
的取值分别为前１％、前５％、前１０％、前１５％;预测

准确性是指预测所得关键蛋白质中被正确预测为关

键蛋白质所占的比例.表２中,当α＝０时,识别关

键蛋白质时仅仅只是考虑了蛋白质的复合物参与度

得分;而α＝０．９９时,识别关键蛋白质几乎只是考虑

了邻居相关节点的信息.并且当α＝０或者α＝
０．９９时,RWP的预测准确性明显比α 值介于０到

０．９９之间时RWP的性能更差,这说明,结合蛋白质

的复合物参与度属性和它的邻居节点属性会比只考

虑其中任何一种属性更能准确地识别关键蛋白质.
实验结果也证明,α为０．５时RWP预测的准确性总

表２　参数α对RWP预测准确性的影响

Table２　InfluenceoftheparameterαonRWP’spredictionaccuracy

参数p
Parameterp

参数αParameterα

０ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９ ０．９９

前１％ Top１％ ０．７２８ ０．８２３ ０．７８１ ０．７８３ ０．７９０ ０．８１２ ０．８０３ ０．７８６ ０．８０４ ０．７５１ ０．７０２

前５％ Top５％ ０．６６２ ０．６８８ ０．７２１ ０．７２４ ０．７２５ ０．７５１ ０．７４３ ０．７２７ ０．７３２ ０．７１３ ０．６７８

前１０％ Top１０％ ０．６１３ ０．６３８ ０．６４８ ０．６６２ ０．６５３ ０．６６１ ０．６４７ ０．６３６ ０．６３２ ０．６２８ ０．６２２

前１５％ Top１５％ ０．５７２ ０．５７８ ０．５８２ ０．５９０ ０．５７６ ０．５８１ ０．５７９ ０．５７３ ０．５６７ ０．５６２ ０．５２８

９８
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体上最高.

3　讨　论

本研究引入了蛋白质复合物信息,提出了１种

基于随机游走模型、结合蛋白质相互作用网络中边

聚集系数等数据来预测关键蛋白质的 RWP方法.
与其他机器学习方法相比,本算法不需要事先输入

部分已知的关键蛋白质数据.与现有的中心性方法

相比,RWP方法预测关键蛋白质凭借的不仅是蛋白

质的复合物参与度属性而且还包括它们邻居的属

性,这样能够较好地克服蛋白质互作网络信息不可

靠的弊端.实验结果证明,RWP方法识别的关键蛋

白质的数量在任何一种样本水平上均多于中心性方

法预测的数量.同时,RWP方法也为研究者结合蛋

白质互作信息和其他生物信息来识别关键蛋白质提

供了一个新的思路.
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Amethodforpredictingessentialproteinsbasedonrandomwalkmodel

YANGLiping１,２　LUSongfeng２　HUANGYu１

１．CollegeofInformatics,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China;

２．CollegeofComputerScienceandTechnology,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,

Wuhan４３００７４,China

Abstract　ThemethodforpredictingessentialproteinsbasedonproteinＧproteininteractionnetwork
isnotdeepenoughtodiscoverbiologicalfunctions．Inordertosolvethisproblem,weutilizetheprotein
complexinformationandproposeanalgorithmnamedRWPbasedonrandom walk modelcombining
withtheedgeclusteringcoefficientsinPPInetworktorecognizeessentialproteins．InproteinＧproteininＧ
teractionnetworkofSaccharomycescerevisiae,５criteriaofstatisticsevaluationcriteriasuchasSNetc
weretakentoexperimentwithRWPandfivecentralitymeasuremethods(DC,etc．)contrastively．The
resultsshowedthatthenumberofessentialproteinspredictedbyRWPwasmorethanthatpredictedby
otherfivecentralitymeasuremethods．

Keywords　essentialprotein;random walk model;proteinＧproteininteractionnetwork;protein
complex;edgeclusteringcoefficient
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