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摘 要： 蛋白质必须通过与其他蛋白质之间的相互作用才能行使其功能，因此，对于蛋白质相互作用的研究显

得尤为重要．针对蛋白质相互作用预测问题，本文提出了一种基于不同特征编码的组合分类器投票的预测方法．该方
法综合考虑了蛋白质序列中氨基酸频率、氨基酸位置、氨基酸理化性质和氨基酸生物相似性等特征．在真实的蛋白质
相互作用ｈｕｍａｎ数据集上，使用支持向量机根据不同特征编码建立的预测模型，分别作为组合分类器中的子分类器进
行投票．结果表明，该方法能有效提高蛋白质相互作用预测的性能，且预测结果与其他方法相比也具有一定优势．
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１ 引言

蛋白质的功能必须通过其相互作用表现出来，这使

得对蛋白质相互作用的研究显得尤为重要．随着高通量
生物实验技术的应用，如酵母双杂交法［１］、质谱法［２］、蛋

白芯片技术［３］，人们获得了大量的蛋白质相互作用数

据．然而，实验方法获得的结果中通常包含大量的假阳
性和假阴性数据［４，５］，并且这类方法获得的数据远远不

够全面．因此，需要有效的计算方法来预测蛋白质相互
作用．

现有的预测方法主要依据相互作用的蛋白质在其

序列、结构、ｄｏｍａｉｎ、功能、进化信息、亚细胞定位等方面
有着相近或者相同的特征，通过研究这些特征来预测蛋

白质相互作用．例如，ＳｈａｗｎＭ．ｅｔａｌ［６］假定蛋白质相互作
用网络中的每对蛋白质都有一定概率存在相互作用，通

过表征网络拓扑结构的变量 ｇｌｏｂａｌ和网络中局部蛋白
质相互作用的变量ｌｏｃａｌ之间建立的概率模型来预测蛋
白质的相互作用．文献［７～９］提出的方法主要是通过研
究蛋白质序列和 ｄｏｍａｉｎ序列，构建相应的机器学习模

型，来寻找蛋白质相互作用所遵循的规律．ＳｈａｗｎＭａｒｔｉｎ
ｅｔ．ａｌ［７］根据蛋白质序列信息提出“ｓｉｇｎａｔｕｒｅｐｒｏｄｕｃｔ”的序
列编码的方式，并用蛋白质之间编码的乘积作为 ＳＶＭ
的核函数．ＬｏｒｉｓＮａｎｎｉｅｔ．ａｌ［８］采用 “２Ｇｒａｍ”编码方式对
蛋白质序列进行编码，１Ｇｒａｍ是氨基酸字母关键字，１
Ｇｒａｍ是该关键字在序列中出现的频率．然后，对线性分
类器和“云”分类器加权融合．文献［９］把 ＳＶＭ核函数细
分为蛋白质对核函数、序列核函数、非序列核函数．通过
融合这些核函数来预测蛋白质相互作用．目前，研究人员
认为蛋白质最小功能单元是其一段子序列 ｄｏｍａｉｎ，ｄｏ
ｍａｉｎ之间相互作用一定程度上反映对应蛋白质之间相
互作用［１０～１２］．文献［１０，１１］通过建立蛋白质相互作用与
其 ｄｏｍａｉｎ相互作用的概率模型预测蛋白相互作用．
ＷａｎｇＬａｎｇｅｔ．ａｌ［１２］依据氨基酸理化性质对 ｄｏｍａｉｎ序列编
码，并假定蛋白质之间相互作用的概率是就是其 ｄｏｍａｉｎ
发生相互作用的最大概率．然而，对于上述文献中提到的
序列编码方式，文献［７，８］都只是考虑了蛋白质序列中氨
基酸频率和位置特征，而没有包含氨基酸的生物学特征，

如理化性质、生物相似性．文献［１２］对ｄｏｍａｉｎ的编码没有
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考虑氨基酸在序列中出现的位置、频率、生物相似性等

特征．使用序列信息预测蛋白质相互作用时，对蛋白质
序列的编码必须尽量全面、准确的反映蛋白质序列信

息［７］．上述方法种所提到的几种编码方式中没有全面
考虑蛋白质序列信息．“没有免费午餐定理”说明在缺
少对样本足够的先验知识的情况下，我们不能偏爱某

种算法或者模型［１３］．因此，对于这些没有全面反映序列
特征的编码算法，同样也不能确定其对未知样本分类

性能的优劣．为了提高预测算法的泛化能力，本文首先
使用能较为全面反映序列信息的氨基酸位置、频率、氨

基酸理化性质、氨基酸生物相似性等分别特征进行编

码．然后，对不同编码结果训练 ＳＶＭ预测模型，通过组
合分类器投票的方式预测蛋白质相互作用．最后使用
与文献［７，１４］相同的 ｈｕｍａｎ数据集来验证了我们的算
法，最终的分类结果不仅高于分别对序列不同特征编

码的分类结果，而且优于文献［７，１４］．

２ 序列编码算法

由于不同蛋白质序列长度可能不一致，所以在使

用 ＳＶＭ预测蛋白质相互作用时，需把不同长度的蛋白
质序列编码转变为长度一致的ＳＶＭ训练数据．
２１ ＫＭｅｒｓＣｏｕｎｔ（ＫＭＣ）

本算法主要对氨基酸的理化性质特征进行编

码［１２］．２０种氨基酸按照其 ｍ种不同的物化性质可以被
分为ｎ组，分别用 Ｐｉ（０＜ｉ＜ｎ＋１）表示．用表示一条由
长度为 Ｌ氨基酸构成的蛋白质序列．基于 ｍ种理化性
质可以把表示成由字母Ｐｉ构成的字母序列（０＜ｋ＜ｍ

＋１）．对于∑
ｋ

０
（０＜ｋ＜ｍ＋１）中的每条序列采用长

度为 Ｋ的滑动窗口Ｗ沿着序列每个字母滑动，就可以
得到（Ｌ－Ｋ＋１）个长度为 Ｋ的字母关键字．例如，对于
序列 ａｂｃｄ，长度为２的窗口滑动 Ｗ可得到的字母关键
字为ａｂ，ｂｃ，ｃｄ．统计这些关键字出现的频率，这样可以
把一条蛋白质序列化为长度为 ｍ×ｎＫ维 ＳＶＭ可训练
的数字向量．本文采用五种物化性质［１２，１５］，每种理化性
质把氨基酸分为３组，即 ｍ＝５，ｎ＝３．窗口长度 Ｋ＝３，
那么不同长度的蛋白质序列就可以转化为维数相同的

５×３３＝１３５维的特征向量．
２２ ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）

本编码算法主要对蛋白质序列中氨基酸位置、频

率特征编码．对长度为 Ｌ的氨基酸序列，可以将其划分
为 Ｌ－２ｋ个由氨基酸及其ｋ近邻构成的氨基酸字母关

键字［７］．用∑０
表示由氨基酸组成的蛋白质序列，Ａｉ为

∑０
第 ｉ个氨基酸字母．若 ｉ＝１，Ａｉ的 １近邻 Ａｉ－１和

Ａｉ＋１可以组成字母关键字 ＡｉＡｉ－１，Ａｉ＋１．为了简化维数

大小，假定 ＡｉＡｉ－１Ａｉ＋１＝ＡｉＡｉ＋１Ａｉ－１，统计关键字出现的
频率．本文中，令 ｋ＝１，不同长度的氨基酸序列可以转

化为 Ｃ１２０×∑
２０

ｉ－１
ｉ＝４２００维的特征向量．

２３ Ｂｉｏｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＢＩＯ）
此算法主要对氨基酸生物相似性特征进行编码．

根据氨基酸之间的生物相似性可以把２０种氨基酸分为
６类，分别为 ＩＶＬＭ、ＦＹＷ、ＨＫＲ、ＤＥ、ＱＮＤＰ、ＡＣＧＳ［６，１６］，用
Ａｉ（０＜＜ｉ＜７）表示这六类．由氨基酸构成蛋白质序列

用∑０
表示．依照氨基酸生物相似性把∑０

表示成由

Ａｉ表示的字母序列∑
ｂ

０
．采用窗口长度为 ｋ的滑动窗

口Ｗ对∑
ｂ

０
的每个字母依次滑动，得到 Ｌ－ｋ＋１个长

度为 ｋ的字母关键字．例如，ｋ＝３，由 Ａｉ组成的字母序
列Ａ１Ａ２Ａ３Ａ４Ａ５Ａ６，其关键字分别为：Ａ１Ａ２Ａ３，Ａ２Ａ３Ａ４，
Ａ３Ａ４Ａ５，Ａ４Ａ５Ａ６，统计这些关键字出现的频率．本文中，
令 ｋ＝３，对于不同长度的蛋白质序列，可以转化为６３＝
２１６维数字向量．

表１ 氨基酸相似性的分类表

Ｂｉｏｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＩＶＬＭ ＦＹＷ ＨＫＲ ＤＥ ＱＮＤＰ ＡＣＧＳ

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６

３ ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）

ＳＶＭ是两类样本的分类法则，其分类方法思想是
首先通过非线性变换将其输入空间变换为一个高维空

间，然后在这个新空间中求取最优线性分类面，而这种

非线性变换是通过定义适当的内积函数实现的．判别
函数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ） （１）

ＳＶＭ已经被成功用于解决很多生物信息学问题，
如基因表达数据的分类［１６］、同源性预测［１７］、蛋白质相

互作用预测［１８］．本文采用 ｌｉｂｓｖｍ２８６版本［１９］．在选取
最优参数时，一种是采用交叉验证的方法，另外也可以

采用其自动寻优工具寻找最优参数，ｇｎｕｐｌｏｔ可动态显
示其寻优过程．

４ 技术与方法

预测蛋白质之间未知相互作用时，若其序列编码

方式不能较为全面反映其特征，则可能会造成序列信

息的缺失，从而导致更多的分类误差．本文基于蛋白质
序列预测蛋白质之间相互作用，使用能较为全面反映

蛋白质序列信息的氨基酸频率、位置、理化性质、生物

相似性等特征分别编码，利用组合分类器投票的方法
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预测蛋白质之间未知的相互作用．
４１ 组合分类器的基本结构

图１为组合分类器的基本结构，假设样本的每个分
类模式都是取自组合分类器模型，训练样本 ｘ输出结
果概率分布为 ：

Ｐ（ｙ｜ｘ，Θ００）＝∑
ｋ

ｒ＝１
Ｐ（ｒ｜ｘ，θ００）Ｐ（ｙ｜ｘ，θ０） （２）

其中Θ
０＝（Θ０１，Θ０２…Θ０ｋ）ｔ表示全部有关的参数向量．

样本 ｘ被提
供给 ｒ个分量分
类器，每一个都

输出 ｃ个标量的
判别函数值．这
样对分量分类器

的 ｃ个判别值组
织在一起，记作

ｇ（ｘ，θｒ），且有

∑
ｃ

ｊ＝１
ｇｒｊ＝１ （３）

分量分类器的输出全部判别值都乘上权值 Ｗｒ，Ｗｒ由“选
通子系统”给定．在图１组合分类器结构图中，选通子系
统表达了式（２）中参数 Ｐ（ｒ｜ｘ，θ００）的模型．
４２ 组合分类器投票

本文采用组合分类器投票的方式来预测蛋白质的

相互作用．在组合分类器基本结构中，三个子分类器分
别是基于三种编码方式得到的ＳＶＭ预测模型．
４２１ 基于概率的组合分类器投票（ＶｏｔｉｎｇＢａｓｅｄ

ＯｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＶＢＰ）
组合分类器投票系统中，对未知样本 ｘ，设其有

Ｃｊ，（ｊ＝１，２…ｃ）个分类类别，假设子分类器θｒ把ｘ划分

为类别 Ｃｊ（０＜ｊ＜ｃ＋１）的概率为，那么∑
ｃ

ｊ＝１
ｇｒｊ＝１．所

以，样本 ｘ组合分类器投票结果ｇ可以表示为：

ｇ＝∑
ｎ

ｒ＝１
Ｗｒ∑

ｃ

ｊ＝１
ｇｒｊＣｊ （４）

因为ＰＰＩ预测是一个二分类问题，所以，在使用 ＶＢＰ组
合分类器投票时，可令 Ｃ１＝１表示 ｘ为正样本，Ｃ２＝－
１表示 ｘ为负样本．当 ｇ＞０，表示样本 ｘ为正样本，当 ｇ
＜０，表示 ｘ为负样本．
４２２ 基于成员的组合分类器投票（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ＢｂａｓｅｄＯｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ’Ｂａｌｌｏｔ，ＰＢＢ）
对于样本 ｘ，令 Ｖ（ｒ，Ｃｊ）表示把 ｘ判别为类别Ｃｊ的

子分类器的数目．则在 ＰＢＢ投票中，若 Ｖ（ｒ，Ｃｊ）＝ｍａｘ
｛Ｖ（ｒ，Ｃ１），…，Ｖ（ｒ，Ｃｃ）｝，且不存在任意 Ｖ（ｒ，Ｃｊ）＝Ｖ
（ｒ，Ｃｉ），那么，就把样本 ｘ判定为类别Ｃｊ．

对于样本 ｘ，Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３分别表示ＫＭＣ、ＫＮＮ、ＢＩＯ三

种编码的子分类器的分类准确率．Ｐ０表示 ＰＢＢ投票后
的分类准确率，则理论上：

Ｐ０＝∑
３

ｉ＝１
Ｐｉ∑

３

ｊ＝ｉ＋１
Ｐｊ－２×Ｐ１Ｐ２Ｐ３ （５）

理论上，要使得组合分类器分类准确率大于每个子分

类器的准确率，则子分类器分类准确率应该满足以下

约束条件：

Ｐ０＞Ｐｍａｘ，（Ｐｍａｘ＝ｍａｘ｛Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３｝） （６）
从式（６）可知，当 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３相差不大（大约０－１０％）且
各子分类器先验分类结果都优于随机分类结果时，可

以采用 ＰＢＢ组合分类器系统．
在使用ＰＢＢ组合分类器投票时，若子分类器数目

为偶数，则可能会出现最不确定性分类结果．即，存在
任意 Ｖ（ｒ，Ｃｊ）＝Ｖ（ｒ，Ｃｉ）＝ｍａｘ｛Ｖ（ｒ，Ｃ１），…，Ｖ（ｒ，
Ｃｃ）｝时，使用投票系统将无法对 ｘ的类别做出判断．使
用ＶＢＰ投票虽然不会出现最不确定性分类结果，但其
权值不易确定．本文使用三个子分类器，每个子分类器
分类准确率满足式（６），所以本文使用基于成员的组合
分类器投票方式预测未知样本．

５ 结果与分析

为了评估算法性能，本文实验数据采用了与文献

［７］、［１４］相一致的 ｈｕｍａｎ数据集包含 ８００个蛋白质之
间的１７９０个蛋白质对．假样本数据由构成１７９０个真样
本蛋白质对 ８００个蛋白质随机组合而成，共 ８００×８００
个，剔除重叠的正样本，为了平衡正负样本数目，随机

选取其中１７９０个假样本．
采用广泛使用的性能评价指标对其进行测评，用

ＴＰ表示预测正确的正样本数，ＴＮ表示预测正确的负
样本数，Ａｃｃ表示分类的准确率．三个常用的预测性能
指标敏感度 Ｓｎ、专一性 ＳＰ和准确率Ａｃｃ分别定义为：

Ｓｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （７）
ＳＰ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （８）

Ａｃｃ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （９）

由于我们训练和测试数据中相互作用和无相互作

用的蛋白质数量一致，所以 Ａｃｃ％可以反映算法的综合
性能．对于本文所选数据集，每次选取正负样本数目各
为１５０的蛋白质对作为预测集，余下的为训练集．对预
测集中的每组蛋白质，采用文中的三种编码方式，得到

各自的分类结果．对照式（６），确定其满足组合分类器
投票的约束条件，最终组合分类器投票的分类结果见

表２．从表２中可知，组合分类器投票结果优于三个子
分类器各自的分类结果，并且我们样本的平均分类结

果７３１％高于文献［７］同样数据集的７０３％、文献［１４］
同样数据集的７２１％．
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表２ 不同预测样本分类结果

Ｓａｍｐｌｅ１ Ｓａｍｐｌｅ２ Ｓａｍｐｌｅ３ Ｓａｍｐｌｅ４ Ｓａｍｐｌｅ５
Ｅｎｃｏｄｅ Ｓｎ ＳＰ Ａｃｃ Ｓｎ ＳＰ Ａｃｃ Ｓｎ ＳＰ Ａｃｃ Ｓｎ ＳＰ Ａｃｃ Ｓｎ ＳＰ Ａｃｃ
ＫＭＣ ０．６７１ ０．６７１ ０．６７１ ０．７８４ ０．７１７ ０．７５０ ０．５６０ ０．８４３ ０．７１０ ０．５９０ ０．８１０ ０．７１８ ０．５７３ ０．８０３ ０．７０５
ＫＮＮ ０．５０４ ０．８５３ ０．６８１ ０．６２７ ０．８４９ ０．７４３ ０．６６０ ０．７２０ ０．７００ ０．６０６ ０．７５０ ０．７１１ ０．６０７ ０．８６０ ０．７３１
ＢＩＯ ０．５５９ ０．８１２ ０．６８８ ０．７０６ ０．７９２ ０．７５０ ０．６６４ ０．７１９ ０．６９７ ６９１ ０．７０９ ０．７０３ ０．５９２ ０．８５３ ０．７１６
Ｐｂｂ ０．５７３ ０．８３２ ０．７０９ ０．６９０ ０．８３０ ０．７６０ ０．６４２ ０．７３４ ０．７１９ ５ ０．７８２ ０．７３５ ０．５９９ ０．８５１ ０．７４１

６ 结论

本文使用组合分类器投票的方法预测蛋白质相互

作用．本文中使用ＫＭＣ、ＫＮＮ、ＢＩＯ这三种编码方式分别
得到 ＳＶＭ预测模型，并作为组合分类器的三个子分类
器成员．实验结果证明，组合分类器投票方法能够有效
的提高最终的分类准确率，并且我们的结果要优于文

献［７］、文献［１４］的分类结果．
虽然取得了相对较好实验效果，但是预测结果仍

然偏低．如果能找到更能反映序列特征的编码方式，并
且在编码中结合更多的蛋白质生物学特征如结构、遗

传信息、亚细胞定位等将可能会取得较好的预测效果．
这将是我们下一步工作的重点．
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