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摘要：利用蛋白质的一级结构信息，采用三肽频数方法刻画蛋白质序列，将关联规则（ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅ，ＡＲ）挖掘应用
于蛋白质相互作用（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ，ＰＰＩｓ）的预测．计算结果表明，提出的方法在半胱氨酸不同分类的情
况下都能够准确地预测蛋白质相互作用．最后，比较半胱氨酸的不同分类对预测结果的影响．
关键词：关联规则挖掘；蛋白质相互作用；序列编码；氨基酸分类

中图分类号：Ｑ５１６　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　文章编号：１００７２８６１（２０１２）０３０２６５０６　

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＰｒｏｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓＢａｓｅｄｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＲｕｌｅＭｉｎｉｎｇ

ＬＩＮＨｅｔｏｎｇ，　ＧＯＮＧＹｕｎｌｕ，　ＱＩＮＤｉａｎｇａｎｇ，　ＦＥＮＧＴｉｅｎａｎ，　ＷＡＮＧＹｉｆｅｉ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００４４４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅ（ＡＲ）ｍｉｎｉｎｇｈａｓｂｅｅｎｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ（ＰＰＩｓ）ｔｈｒｏｕｇｈｐｒｏｔｅｉｎ’ｓｐｒｉｍａｒｙｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ａｃｏｎｊｏｉｎｔｔｒｉａｄｆｅａｔｕｒｅｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅ
ａｍｉｎｏａｃｉｄｓ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｅｄｉｃｔＰＰＩｓｗｉｔｈｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙ
ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｙｓ．ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｙｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ； ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ（ＰＰＩｓ）； ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｃｏｄｉｎｇ；
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｍｉｎｏａｃｉｄｓ

　　蛋白质间的相互作用在生命活动中扮演着重要
的角色，研究蛋白质间的相互作用对了解蛋白质的

功能和生命活动的规律至关重要．目前研究蛋白质
间相互作用的方法有很多［１８］．蛋白质的一级结构包
含了蛋白质的很多信息，因此，依赖蛋白质的一级结

构预测蛋白质的相互作用具有巨大的挑战性．
本工作从蛋白质的一级结构信息出发，采用三

肽频数方法编码蛋白质序列，将关联规则挖掘应用

于蛋白质相互作用预测中．二硫键是某些蛋白质维
持结构稳定的重要因素，它由２个半胱氨酸残基的

侧链—ＳＨ氧化形成［７］．鉴于半胱氨酸在蛋白质研究
中的重要作用，本工作在不同的半胱氨酸分类情况

下，对蛋白质的相互作用分别进行了预测．

１　材料与方法
１．１　数据来源

本工作采用小鼠和人的蛋白质相互作用数据作

为样本数据，它们均来源于 ＩｎｔＡｃｔ数据库（网址为
ｆｔｐ：／／ｆｔｐ．ｅｂｉ．ａｃ．ｕｋ／ｐｕｂ／ｄａｔａｂａｓｅｓ／ｉｎｔａｃｔ／ｃｕｒｒｅｎｔ／
ｐｓｉｍｉｔａｂ），下载得到的文件每一行均是一个蛋白质
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相互作用对．除去自相互作用数据和冗余数据，选取
了１１５１对小鼠蛋白质相互作用数据和４１４９对人
蛋白质相互作用数据作为阳性数据．

在预测蛋白质相互作用的过程中，阴性数据的

选取非常重要，因为阴性数据的选择直接决定了挖

掘出规则的数目以及关联性的强弱，从而决定了模

型的预测能力．本工作采用亚细胞定位的方法选取
阴性数据，认为处于细胞不同位置的蛋白质不会发

生相互作用．例如，由 ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ标注结果可知，
Ｏ４３６０９位于细胞质或质膜上，而 Ｑ６ＰＥＶ８位于高尔
基体或细胞核上，因此，认为 Ｏ４３６０９与 Ｑ６ＰＥＶ８不
会发生相互作用［９］．为了避免数据不平衡对预测结
果的影响，本工作根据 ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ标注结果，选
取１１５１对小鼠蛋白质不相互作用数据和４１４９对人
蛋白质不相互作用数据作为阴性数据．
１．２　关联规则挖掘

关联规则挖掘（ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ）问题于
１９９３年由Ａｇｒａｗａｌ等提出，并已成为了数据挖掘领
域中最活跃的一个分支，它能发现大量数据中项集

之间有趣的关联．最初的研究主要应用于市场分析、
决策制定、商业管理等领域，但随着研究的不断深

入，关联规则挖掘研究的应用越来越广泛，己扩展到

了网络分析、天文学和生物信息学等领域．近年来，
关联规则挖掘已成为数据挖掘领域一个非常重要的

研究课题［１０］．
１．２．１　关联规则的基本概念

在众多的数据挖掘教材和文献中，对关联规则

挖掘涉及到的基本概念定义如下［１０１２］．
定义１　项为数据库中不可分割的最小信息单

位，一般用ｉ表示，项的集合称为项集．设集合 Ｉ＝
｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｋ｝为项集，如果Ｉ中项的数目为 ｋ，则称 Ｉ
为ｋ项集．

定义２　关联规则是形如ＸＹ的蕴含式，其中
ＸＩ，ＹＩ，并且 Ｘ∩Ｙ＝．Ｘ称为前项，Ｙ称为后
项．关联规则反映了当Ｘ中的项出现时，Ｙ中的项也
跟着出现的规律．

定义３　如果项集Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ｝出现的频
率大于或等于最小支持度计数，即满足最小支持度

阈值，则称它为频繁项集（ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔ），频繁 ｋ
项集的集合通常记为Ｌｋ．

定义４　关联规则的支持度（ｓｕｐｐｏｒｔ）是指交易
集中同时包含 Ｘ和 Ｙ的交易数与所有交易数的比
值，记为ｓｕｐ（ＸＹ），即 ｓｕｐ（ＸＹ）＝ｓｕｐ（Ｘ∪Ｙ）＝

ｐ（Ｘ∪Ｙ）．支持度表示 Ｘ和 Ｙ中所含的项在事务集
中同时出现的概率．

定义５　关联规则的置信度（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）是指交
易集中同时包含 Ｘ和 Ｙ的交易数与包含 Ｘ的交易
数的比值，记为ｃｏｎｆ（ＸＹ），即

ｃｏｎｆ（ＸＹ）＝ｓｕｐ（Ｘ∪Ｙ）ｓｕｐ（Ｘ） (＝ｐ Ｙ)Ｘ ．

置信度表示在包含Ｘ的事务中，出现Ｙ的条件概率．
一般地，用户可以定义两个阈值，分别为最小支

持度阈值和最小置信度阈值．当挖掘出的关联规则
的支持度和置信度都满足这两个阈值时，就认为这

个规则是有效的，否则，就是无效的．这两个阈值一
般可由领域专家或用户设定．

定义６　同时满足最小支持度阈值（ｍｉｎｓｕｐｐ）
和最小置信度阈值（ｍｉｎｃｏｎｆ）的关联规则称为强关
联规则．强关联规则可由频繁项集产生．
１．２．２　关联规则挖掘算法

Ａｇｒａｗａｌ等在１９９３年设计了一个基本算法，称
为Ａｐｒｉｏｒｉ算法．Ａｐｒｉｏｒｉ算法是一个基于两阶段频繁
项集思想的方法，此算法的设计可以分解为两个子

问题：① 找到所有支持度大于最小支持度的项集，
这些项集称为频繁项集；② 用第①步找到的频繁项
集生成期望的规则．

Ａｐｒｉｏｒｉ算法是一种宽度优先算法，它是通过对
数据库Ｄ的多次扫描来发现所有的频繁项集，在每
一次扫描中只考虑具有同一长度 ｋ的所有 ｋ项集．
在第一次扫描中，Ａｐｒｉｏｒｉ算法计算数据库 Ｄ中所有
单个项目的支持度，生成所有长度为１的频繁项集
（记为 Ｌ１）；然后利用 Ｌ１来挖掘 Ｌ２，即频繁２项集，
如此不断循环，直至不能找到频繁ｋ项集为止，其中
在发现每个 Ｌｋ的过程中需要对整个事务数据库进
行扫描．本工作利用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法实现了关联规则挖
掘，调用微软公司开发的 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２００５
中的关联规则挖掘程序模块［１３］．
１．３　蛋白质序列的向量化

首先根据理化性质将氨基酸分成不同的类，蛋

白质序列根据氨基酸的类别转化为数值序列．由于
半胱氨酸具有比较特殊的理化性质，因此，本工作考

虑将半胱氨酸划分为不同的类别，并对预测结果进

行了讨论．基于本工作提出的方法比较了半胱氨酸
在不同分类下对预测结果的影响，将氨基酸划分为７
类［１４］和６类［９］，分别记为Ａ类和Ｂ类，其中Ａ类是将
Ｂ类第３类中的半胱氨酸单独作为一类（见表１）．

６６２
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表１　氨基酸分类
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｍｉｎｏａｃｉｄｓ

分类
氨基酸

Ａ Ｇ Ｖ Ｉ Ｌ Ｆ Ｐ Ｙ Ｍ Ｔ Ｓ Ｈ Ｎ Ｑ Ｗ Ｒ Ｋ Ｄ ＥＣ
Ａ １ １ １ ２ ２ ２ ２ ３ ３ ３ ３ ４ ４ ４ ４ ５ ５ ６ ６ ７
Ｂ １ １ １ ２ ２ ２ ２ ３ ３ ３ ３ ４ ４ ４ ４ ５ ５ ６ ６ ３

　　为了能够准确预测蛋白质相互作用，必须采用
能充分刻画蛋白质序列信息的编码方法．本工作采
用三肽频数方法描述蛋白质序列［１４］．该方法是将蛋
白质序列的氨基酸残基赋值后，统计连续３个数值
的残基，计算它们在序列中出现的数目，作为向量对

应位置的坐标．如果将蛋白质分成７类，则向量维数
是７×７×７；若分成６类，则向量维数为６×６×６．假
定分成７类，则空间维数是 ３４３，ｄｉ为第 ｉ个元素，
ｉ＝１，２，…，３４３．蛋白质相互作用的两条序列长度一般
不同，在长的蛋白质序列中，某一个ｄｉ有可能过大．为
了解决这个问题，利用下式将ｄｉ正规化为ｆｉ，即

ｆｉ＝
（ｄｉ－ｍｉｎ（ｄ１，ｄ２，…，ｄ３４３））
ｍａｘ（ｄ１，ｄ２，…，ｄ３４３）

，

　　ｉ＝１，２，…，３４３． （１）
　　根据这种编码方法，一条蛋白质序列在 Ａ分类
下，转化成一个３４３维的向量；在 Ｂ分类下，转化成
一个２１６维的向量［１４］．

假设ＤＭ，ＤＮ为两个蛋白质的数值序列，ＤＭＮ表
示它们之间的相互作用，则有

｛ＤＭＮ｝＝｛ＤＭ｝!｛ＤＮ｝． （２）
因此，当氨基酸分为７类时，６８６维［３４３（一个蛋白
质）＋３４３（另一个蛋白质）］的向量表示一对蛋白质
的相互作用；当氨基酸分为６类时，４３２维的向量表
示一对蛋白质的相互作用．
１．４　训练集和测试集的选取

分类关联规则挖掘是在已知数据的基础上产生

强关联规则，然后用这些强关联规则来预测新的数

据．首先将样本数据划分为训练集和测试集．小鼠的
样本数据训练集由９２１对阳性数据和９２１对阴性数
据组成，人的样本数据训练集由３３１９对阳性数据
和３３１９对阴性数据组成，剩余的阳性数据和阴性
数据分别组成小鼠和人的样本数据测试集．训练集
和测试集中的样本数据均为随机选取的．
１．５　数据结果的评价标准

本工作使用准确率、敏感度和特异性３项指标

来评价蛋白质相互作用预测方法的性能．先作如下
定义：ＰＴ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示正确预测蛋白质相互作
用对的数目；ＮＴ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）表示正确预测蛋白质
非相互作用对的数目；ＰＦ（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示将蛋白
质非相互作用对预测为相互作用对的数目；ＮＦ（ｆａｌｓｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示将蛋白质相互作用对预测为非相互作
用对的数目；Ｎ表示样本集总数，Ｎ＝ＰＴ＋ＮＴ＋ＰＦ＋
ＮＦ；准确率 ＲＡ ＝（ＰＴ ＋ＮＴ）／Ｎ；敏感度 ＥＳ ＝ＰＴ／
（ＰＴ＋ＰＦ）；特异性ＰＳ＝ＮＴ／（ＮＴ＋ＮＦ）．
１．６　应用分类关联规则预测蛋白质相互作用的

流程

本工作应用分类关联规则预测蛋白质相互作用

的具体步骤如下（见图１）．
（１）将训练集中的数据导入数据库．
（２）对训练集中的数据进行相关性分析，剔除

相关性差的变量．
（３）分别将阳性数据和阴性数据随机分为 ５

份，应用５次交叉验证．
（４）调用关联规则挖掘程序模块［１２］生成关联

规则．
（５）通过最小支持度阈值和最小置信度阈值对

规则进行筛选，生成强关联规则．
（６）对本次循环生成的强关联规则进行检测，

并将检测后的关联规则归入规则集Ａ中．
（７）５份样本数据依次循环重复步骤（４）～步

骤（６），５次循环结束后转至步骤（８）．
（８）删除规则集Ａ中重复出现的规则．
（９）应用规则集Ａ中的强关联规则对测试集中

的数据进行预测．

２　结果与讨论

本工作首先对训练集中的蛋白质序列数据进行

相关性分析，剔除相关性差的变量．小鼠样本数据在
Ａ分类下通过相关性分析剔除了１０８列，剩余 ５７８
列；在Ｂ分类下剔除了６９列，剩余３６３列．人的样本

７６２
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图１　应用关联规则预测蛋白质相互作用的流程图
　　Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇＰＰＩｓｕｓｅｄ

ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅ

数据在Ａ分类下通过相关性分析剔除了１３５列，剩
余５５１列；在Ｂ分类下剔除了７４列，剩余３５８列．为
了验证模型的有效性，本工作采取了５次交叉验证
的方法，即把训练集中的样本数据随机划分为５份，
应用其中４份数据生成频繁项集和规则，通过设定
最小支持度阈值和最小置信度阈值对规则进行筛

选．选择其中的强关联规则（即满足最小支持度和最
小置信度阈值的关联规则），然后由另一份数据对生

成的强关联规则进行检测，５份数据依次循环实验５
次，并保留每次所生成的频繁项集和强关联规则．小
鼠样本数据氨基酸在 Ａ分类下的最小支持度为

１３００，共产生１６１３个频繁项集；Ｂ分类下的最小支
持度为５００，共产生１１４个频繁项集．人的样本数据
氨基酸在 Ａ分类下的最小支持度为２３００，共产生
１９９４个频繁项集；Ｂ分类下的最小支持度为１６００，
共产生５７１个频繁项集．表２为小鼠样本数据在 Ａ
分类下产生的前１０个频繁项集．

表２　小鼠样本数据氨基酸在Ａ分类下的频繁项集

Ｔａｂｌｅ２　ＦｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｕｎｄｅｒＡｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｍｏｕｓｅ

ｄａｔａ

序号 支持度 项的数目 项集

１ １８７３ １ 列５６６＜８．２０３１２５Ｅ－０２
２ １８７１ １ 列２９０＜８．２０３１２５Ｅ－０２
３ １８１３ １ 列２８７＜２．１７５０９８Ｅ－０３
４ １７９２ １ 列３３７＜１．９１７２１３Ｅ－０３

５ １７７３ ２ 列３１７＜４．５１６２３４Ｅ－０３，
列２９０＜８．２０３１２５Ｅ－０２

６ １７６２ １ 列３１６＜５．０２２６３８Ｅ－０３
７ １７５６ １ 列１４３＜３．１８９３０８Ｅ－０３

８ １７４８ ２ 列３１６＜５．０２２６３８Ｅ－０３，
列２９０＜８．２０３１２５Ｅ－０２

９ １７４８ ２ 列６８１＜４．４７０７９４Ｅ－０３，
列５８７＜４．１０１５６３Ｅ－０２

１０ １７４７ ２ 列３１９＜２．８８３５９５Ｅ－０３，
列３０５＜０．０９３７５

　　表２中的频繁项集按支持度由大到小进行排
序，其中支持度代表频繁项集在事务数据库中出现

的次数．表中的项集 １为 １项集，表示列 ５６６＜
８．２０３１２５Ｅ－０２在事务数据库中出现了１８７３次；项
集５为２项集，表示列３１７＜４．５１６２３４Ｅ－０３且列
２９０＜８．２０３１２５Ｅ－０２在事物数据库中出现了１７７３
次，其余项集依次类推．

由５次交叉验证对挖掘模型的训练可知，在氨
基酸两种分类下最小，当最小支持度阈值为０．３５，
最小置信度阈值为０．６０时，准确率达到最大．小鼠
样本数据在 Ａ分类下５次验证的平均检测结果为
８９．４５％，共产生了５２条强关联规则；Ｂ分类下５次
验证的平均检测结果为８６．３７％，共产生了４７条强
关联规则．人的样本数据在 Ａ分类下５次验证的平
均检测结果为８３．５５％，共产生了５７条强关联规则；
Ｂ分类下５次验证的平均检测结果为８０．８９％，共产
生了５４条强关联规则．小鼠样本数据在Ａ分类下生
成的前１０条强关联规则如表３所示．
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表３　小鼠样本数据氨基酸在Ａ分类下的关联规则
Ｔａｂｌｅ３　ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｕｎｄｅｒＡｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｍｏｕｓｅ

ｄａｔａ

序号 概率 重要性 规则

１ １．０００ ０．４０２ 列２２２＝２．８２５１８３Ｅ－０２～
０．１３７４６６Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

２ １．０００ ０．３７８ 列１２９＝２．６２３２４７Ｅ－０２～
０．１７０６７７１Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

３ １．０００ ０．４０２ 列２１３＝４．６３９８９２Ｅ－０２～
０．１８６５３６３Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

４ １．０００ ０．３５４ 列４２＝１．９２９５５５Ｅ－０２～
９．２４８６６６Ｅ－０２Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

５ ０．９９５ ０．３８３ 列５４５＝０．２３４２６６６～
０．２５０６８８１Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

６ ０．９８５ ０．４７１ 列２２７＝０．３２７０７５７～
０．３８２４０６８Ｌｅｂｅｌ＝ｎｏ

７ ０．９７５ ０．４６５ 列２７８＝０．３０３２４２１～
０．３８０２４８Ｌｅｂｅｌ＝ｎｏ

８ ０．９５９ ０．３６５ 列３８７＝０．２４８７６３８～
０．３８６２０２Ｌｅｂｅｌ＝ｙｅｓ

９ ０．８５７ ０．３９４ 列１８０＝０．２２８４１２２～
０．３６３９７１３Ｌｅｂｅｌ＝ｎｏ

１０ ０．８０５ ０．３５９ 列２７０＝０．２５８３６７～
０．４０２５１３６Ｌｅｂｅｌ＝ｎｏ

　　表３中概率，即规则的可能性，定义为在给定左
侧的情况下右侧的项出现的条件概率；重要性用于

度量规则的有用性，值越大，则意味着规则越有用．
表３中的规则按概率从大到小进行排序．表中的规
则１表示列２２２介于２．８２５１８３Ｅ－０２～０．１３７４６６
之间，则这个行向量所代表的蛋白质对是相互作用

的，且这条规则出现的概率为 １．０００，重要性为
０．４０２；规则 ６表示列 ２２７介于０．３２７０７５７～
０．３８２４０６８之间，则这个行向量所代表的蛋白质对
是不相互作用的，且这条规则出现的概率为０．９８５，
重要性为０．４７１，其余规则依次类推．

利用上述挖掘出的强关联规则对测试集中新的

数据进行预测．小鼠样本数据在氨基酸 Ａ分类下的
预测准确率为８６．９６％，Ｂ分类下为８４．５７％．人的样
本数据在氨基酸Ａ分类下的预测准确率为８５．７８％，
Ｂ分类下为８２．９５％．为了进一步说明本方法在预测
蛋白质相互作用上的有效性，分别在 Ａ分类和 Ｂ分
类下与ＳＶＭ进行了比较．应用 Ｌｉｂｓｖｍ软件包，由训
练集中的蛋白质序列数据通过支持向量机学习算法

建立预测模型，然后对测试集中新的数据进行预测．

关于支持向量机的详细计算过程可参见文献［３５］．
小鼠样本数据在氨基酸不同分类下两种方法的预测

结果比较如表４所示．人样本数据的预测结果比较
如表５所示．

表４　小鼠样本数据在氨基酸不同分类下两种方法预测结果

的比较

Ｔａｂｌｅ４　Ｍｏｕｓｅｄａｔａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｔｗｏ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｂｏｔｈＡａｎｄＢｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ％

分类 方法 ＲＡ Ｅｓ Ｐｓ

Ａ分类
ＡＲ ８６．９６ ８７．３９ ８６．５２
ＳＶＭ ８３．４８ ８４．３５ ８２．６２

Ｂ分类
ＡＲ ８４．５７ ８５．２２ ８３．９１
ＳＶＭ ８２．６１ ８３．４６ ８１．７４

表５　人的样本数据在氨基酸不同分类下两种方法预测结果
的比较

Ｔａｂｌｅ５　Ｈｕｍａｎｄａｔａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｂｏｔｈＡａｎｄＢｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ％

分类 方法 ＲＡ Ｅｓ Ｐｓ

Ａ分类
ＡＲ ８５．７８ ８６．１４ ８５．４２
ＳＶＭ ８５．４３ ８５．９０ ８４．９４

Ｂ分类
ＡＲ ８２．９５ ８３．１３ ８２．７７
ＳＶＭ ８３．０７ ８３．７３ ８２．４１

　　从表４可以看出，本方法对小鼠样本数据在氨
基酸两种分类下预测的准确率、敏感度和特异性都

较ＳＶＭ有了一定的提高，而对人样本数据在氨基酸
两种分类下预测的准确率、敏感度和特异性与 ＳＶＭ
相差不大（见表５）．由于对蛋白质间相互作用的计
算机预测受到多种因素的影响，预测准确率虽然是

判断一种方法好坏非常重要的标准，但是其他的一

些标准，如算法的稳定性、计算的效率等也可作为评

价的指标．究竟哪一种方法是最优的，还要通过大量
的工作进行综合的评价．

尽管如此，从表４和表５中可以看出，本方法在
预测蛋白质相互作用上是有效的，其敏感度、特异性

和准确率在两类物种下均达到了８０％以上．另外，
在两类物种下氨基酸在Ａ分类下的预测效果总是好
于Ｂ分类下．因肽链折叠而处在特定部位的半胱氨
酸侧链—ＳＨ氧化形成的二硫键，是某些蛋白质维持
结构稳定的重要因素［７］，将半胱氨酸单独作为一类

是合理的，这可能是在 Ａ分类下的预测性能优于 Ｂ
分类下的一个重要原因．

９６２
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３　结 束 语

本工作从蛋白质的一级结构信息出发，利用关

联规则挖掘模型预测了蛋白质的相互作用，比较了

半胱氨酸在不同分类下模型的预测性能．从蛋白质
的一级结构到蛋白质相互作用的高级结构，均受到

了多种因素的影响，其中包括物理因素、化学因素以

及生物因素．氨基酸的分类对蛋白质相互作用预测
有着一定的影响，哪一种分类方法最优，还需要进行

大量研究．
尽管目前研究蛋白质相互作用的方法很多，但

把关联规则挖掘应用到生物信息学方面将会产生非

常好的发展前景．随着对算法的不断改进，蛋白质相
互作用实验数据的增加以及对蛋白质相互作用机理

的深入研究，一定会对蛋白质相互作用的研究带来

更多的信息，使预测的准确率有更大的提高．蛋白质
相互作用计算机预测的研究非常具有挑战性，还需

要更多工具以及方法的综合与应用．
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