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摘 要：针对在每个标签类上直接学习分类模型计算代价高和树层次中低层结点训练数据扭曲的问题，提出了

一种基于树层次的蛋白质功能预测算法：核依赖估计–压缩排序选择算法(KDE–CSSA)。该算法先将标签向量投

影到标签核的主成分上，仅仅学习少量的回归模型，然后将预测的数值向量投影回原来标签向量空间，利用压

缩排序和选择算法获取满足树属性的 0，1标签向量。在 12个基因组数据集上使用精确率和召回率作为评测标

准的实验结果表明，KDE–CSSA算法性能优于目前优秀的 CLUS–HMC算法。 
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Abstract: KDE–CSSD, an tree structure algorithm was proposed for the prediction of protein function based on class hierarchy to 
solve the issues of high computational cost on label classes through direct learning classification model and of train data skew on 
class hierarchy among middle or lower level nodes. The algorithm firstly projected label vector onto principle components of label 
kernel by means of  learning less regression models, then, the predicted numeric vector were back projected onto their original 
vector space, finally, the predicted 0 or 1 label vector meeting tree hierarchy constraint were obtained using compressed sort and 
selection algorithm. The experiments, adopted precise rate and recall rate as criterion on 12 genomic benchmark data sets, proved 
that the KDE–CSSA algorithm outperformed the outstanding CLUS–HMC algorithm.    
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高通量的现代分子生物学实验产生了大量基

因和蛋白数据，如基因和蛋白质序列、微阵列和蛋

白质互作数据等。利用这些数据和已知蛋白质功能

注释推断新蛋白质的功能，为生物学家提供实验参

考已成为生物信息学研究的一项重要而紧迫的任

务。笔者针对在每个标签类上直接学习分类模型计

算代价高和树层次中低层结点训练数据扭曲的问

题，提出了一种基于树层次的蛋白质功能预测算

法：核依赖估计–压缩排序选择算法(KDE–CSSA)。 

1 问题描述 

生物学家已将各种蛋白质功能进行了分类整

理，它们被组织成 1 种层次结构。典型的有 MIPS 
(Munich information center for protein sequences)数据
库将所有功能组织成树层次结构[1]，而 gene ontology
则组织成有向无环图(DAG directed acyclic gaph)[2]结

构。2种组织结构分别如图 1–a,b所示。一个蛋白质
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可能同时标记具有多个功能，笔者主要讨论基于树 层次结构的蛋白质功能预测问题。 

 
a   Funcat的树层次                                                               b   GO的有向无环图 

图1 蛋白质功能的2种组织结构 
Fig. 1 Two hierarchy structures of protein function 

 
对每一个蛋白质，可以用实验所得的特征数据

将它描述为一个特征向量 xi，如果使用 d个功能标
签，则它的注释可以表示为一个 d 维 0，1 向量

{0,1}d
iy ∈ 。假设需要从n个已知蛋白质功能注释预
测新的蛋白质功能，从机器学习的角度看，需要从

训练数据 1{( , )}n
i i ix y = 学习分类预测模型，用来对未

知蛋白质功能进行预测，机器学习领域称此为多标

签分类问题。此外，预测结果还要满足树层次结构

约束( T –property)，即如果 1个标签结点标记为 1，
则它的所有祖先结点都应该标记为 1。 
机器学习称满足 T –property 的多标签学习问

题为层次多标签分类，是一个很具有挑战性的分类

学习问题。蛋白质功能预测便属于这类问题，是生

物信息学的一个研究热点。 
Barutcuoglu 等[3]在每个标签类学习 1 个分类

模型，得到预测结果后进行贝叶斯矫正，大量的标

签类使得这种方法具有很高的计算复杂度。同时，

低层的标签类具有很少的训练实例，有时正负实例

数严重扭曲，影响了学习模型的质量，预测性能较

低。CLUS–HMC是目前性能最好的层次预测方法，
是决策树算法的变种，它克服了逐个训练分类器和

训练数据集扭曲的弊端[2]，但它使用的算法局限于

决策树。 
笔者提出一种基于树层次的蛋白质功能预测

算法，即 KDE–CSSA，除了可以克服训练大量分类
器的巨大计算量和扭曲的训练数据外，和

CLUS–HMC 相比，它能在 2 个阶段使用不同的机

器学习模型，具有更好的灵活性。 

2 KDE–CSSA 算法 

2.1 核依赖估计(kernel dependency estimation，
KDE) 

在多标签分类问题中，yi包含 d个标签。在蛋
白质功能预测问题中，d 很容易达到成百上千个，
对大量标签分别训练一个分类器是非常耗时的。使

用 KDE 框架[4]可以将标签向量投影到一个低维空

间，从而减少训练的分类器数。在多标签学习中，

KDE由以下 3步组成： 
1) 投影。将每个标签向量 iy 投影到 1个低维向

量 m
iz ∈ 。 
投影可以使用一些标准的技术来实现，如 Hsu

等[5]使用压缩感知(compressed sensing，CS)方法；
Tai和 Lin等[6]使用主成分分析(principle component 
analysis，PCA)方法，并显示 PCA在精度和效率方
面都优于 CS。本研究使用 PCA方法。同时，为了
揭示标签向量间的非线性关系，并且保持标签之间

的层次依赖，笔者在标签核上进行主成分分析

(kernel principle component analysis，KPCA)，获取
标签向量 yi的主成分。 
定义标签树中结点 i的特征向量为 l(i)=[l1,⋯, ld]，

lk=1，当且仅当 k是 i的祖先或者 k i= ，这样的功

能类表示方式能够很好地描述应该满足的

T –property 。 标 签 核 使 用 简 单 的 内 积 核
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T( , ) ( ) ( )i j i j=K l l ，核矩阵 K是一个d d× 的矩阵。 

中心化核矩阵为 T T1 1( ) ( )d d d dd d
′ = − −K I 1 1 K I 1 1 ，其 

中 I为 d 维单位矩阵， d1 为 d 维全 1列向量。解特
征值问题 λα α= ′K ，得到所有特征向量 α，以最大
的m个特征值对应的特征向量为行构成投影矩阵

m d×∈P ，则按照公式(1)可以计算投影到的m维向
量 iz 。 

i iy=z P                                                             (1) 

2)  学习。令 zij为 zi的第 j维分量， 1, ,j m= ，

学习从X ={x}到 _{ }jz 的映射。因为这些投影方向

是正交的，笔者独立地训练这m个映射模型。采用
公式(2)所示的岭回归模型求线性回归的系数 jβ 。 

T 1 T
_( )j jk zβ −= +X X I X                                  (2) 

其中：k为岭参数；I是单位矩阵。根据回归模

型在验证集上的误差选取合适的岭参数 k。 

3)  预测。对于一个测试样本 x，首先使用 m个

学习到的模型获取预测 T
1ˆ ˆ ˆ[ ,..., ]mz z=z ，然后使用

公式(3) 将预测结果投影回原始标签空间 ˆ d∈y 。 
Tˆ ˆ=y P z                                                           (3) 

2.2 树结构上的预测(CSSA) 

假设测试蛋白质实例 x注释有 L个功能标签，
并且这些标签是无结构的，在上述预测的结果上，

可以将 L个最大分量的标签标记为 1，其余为 0，

从而得到该实例的预测结果。这本质上是求解公式

(4)表示的优化问题。 

1
max

d

i i
i

yψ ψ
=
∑  

1
. .

d

i
i

s t Lψ
=

=∑                                                 (4) 

其中， T
1[ , , ]dψ ψ=ψ ，且 {0,1}iψ ∈ 。 

当功能标签层次是一颗树 T 时，上述优化问题

中的ψ 还要满足前面定义的 property−T ：ψ 中那
些位于从树根到树叶路径上的分量应该是非递增

的，称这个约束叫 T –非递增。添加该约束条件后

的优化问题如式(5)所示。 

max i i
i

yψ ψ
∈
∑
T

 

. . {0,1},is t iψ ∈ ∀ ∈T , 

其中， i
i

Lψ
∈

=∑
T

，ψ 满足 T –非递增             (5) 

Baraniuk 和 Jones 使用贪婪算法高效求解该优

化问题，被称为压缩排序选择算法(condensing sort 

and selecting algorithm CSSA)[7]。算法定义包含至少

一个结点的集合为超结点，它的w值为所有结点 
对应 iy 分量的平均。算法初始设置所有超结点都仅

仅包含 1个结点，它们的w值为包含结点的 iy 分量

值。当 {0,1}iψ ∈ 时，为了使得 i i
i

yψ
∈
∑
T

最大，每次 

选取w值最大，且将父亲结点已经标记为 1的超结
点标签置为 1。如果 w值最大的超结点的父亲结点
还没有标记为 1，则将父亲结点压缩进该超结点中，
形成更大的超结点，重新计算该超结点的 w值。该
过程迭代执行，直到被选取的结点数超过 L为止。
CSSA算法步骤： 

初始化： 0ψ =1；sum=0。 
初始化其他所有结点为超结点， i iw y= ，置

iψ =0，i=1,⋯,d，按照 w值排序 
while sum<L do 
选取有最大 w值且还没有标记的超结点 S �  
If ( ( ))pa Sψ � =1 then// ( )pa S � 表示 S � 的父亲结点 

( )Sψ � =1    //将 S � 中所有结点标记为 1 
Sum=sum+ ( )n S � // ( )n S � 表示 S � 中结点的数目 
else 
压缩 S � 和 ( )pa S � 作为一个新的超结点，计算它的

w值 
end if 
end while 

CSSA 算法已经被成功用于小波近似[8]，最近

被用于基于模型的压缩感知[9]，它的时间复杂度为

( log )O N N 。 

2.3 蛋白功能的树层次预测算法 

在上面的方法中，笔者先将 d维的标签向量 yi

投影到低维空间 m，在低维空间学习回归模型，

减少学习的模型数，同时提高学习模型的质量。然

后投影回 d维空间，使用 CSSA算法得到预测标签。 
蛋白功能的树层次预测算法： 

1)  投影。在标签核上执行 KPCA，得到特征值最

大的 m个特征向量，组成投影矩阵 P。 

2)  学习。For j=1,⋯,m do 

使用 1{( ,( ) )}N
i i j ix y =P ，学习第 j个回归模型 

end for 

3) 预测。从 m 个回归模型得到 mz ∈ ，使用
Tˆ z=y P 投影回d维空间，由CSSA算法得到预测标签 。 
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3 验证实验 

3.1   实验设置 

笔者使用 Clare[10]发布的 12 个功能基因组数
据，每个数据描述酵母基因组的不同方面，有 2个
不同的输出版本，即 MIPS 的树结构标签和 Gene 

Ontology的 DAG结构标签，其中，每个数据集的
2/3 用来训练，剩余的用来测试。在训练数据中，
2/3用来训练，其余 1/3用于验证确定参数。数据集
如表 1 所示。在实验数据集上，比较 KDE–CSSA
和 CLUS–HMC算法。 

 

表1 实验使用的酵母数据集 
Table 1 The summary of yeast data set used in the experiment 

数据集 训练实例数 验证实例数 测试实例数 属性数 FunCat功能数 
Seq 1 692 876 1 332     478 500 
Phenol    653 352    581        69 456 
Struc 1 659 859 1 306 19 629 500 
Hom 1 661 876 1 309 47 035 500 
Cellcycle 1 625 848 1 278        77 500 
Church 1 627 844 1 278       27 500 
Derisi 1 605 842 1 272       63 500 
Eisen 1 055 528    835       79 462 
Gasch1 1 631 846 1 281     173 500 
Gasch2 1 635 849 1 288       52 500 
Spo 1 597 837 1 263       80 500 
expr 1 636 849 1 288     551 500 

 

3.2 性能度量 

对于两类分类问题，精确率 Prec和召回率 Rec
的计算公式如式(6)、(7)所示。 

TPPrec
TP FP

=
+

                                             (6) 

TPRec
TP FN

=
+

                                             (7) 

TP，FP和 FN分别为真阳性数、假阳性数和假
阴性数。在多标签分类问题中，设 TPi、FPi和 FNi

分别表示第 i个标签的真阳性数、假阳性数和假阴
性数，精确率和召回率定义如式(8)、(9)所示。 

i
i

i i
i i

TP
Prec

TP FP
=

+

∑
∑ ∑

                             (8) 

i
i

i i
i i

TP
Rec

TP FN
=

+

∑
∑ ∑

                                (9) 

在不同的阈值下，可以得到不同的精确率和召

回率。一般来说，召回率越低，则精确率越高；反

之，则精确率越低。为了衡量整体性能，通常绘出

精确率－召回率曲线，利用曲线下的面积 AUPRC 
(area under the PR curve)值来比较算法性能，AUPRC
值越大，则模型性能越好[11]。 

3.3 验证结果 

在 12个数据集上，KDE–CSSA对 CLUS–HMC

的 AUPRC值比较结果如表 2所示。 
由表 2 可以看出，就通常的度量标准 AUPRC

值来说，KDE–CSSA在 12个数据集上的性能一致
优于 CLUS–HMC。 

表2 在 酵母数据集上预测的AUPRC值 
Table 2 Comparison the predicted AUPRC between KDE–CSSA 

and CLUS–HMC using yeast data sets  
AUPRC值 

数据集 
KDE–CSSA CLUS–HMC 

Seq 0.228 0.216 
Phenol 0.182 0.167 
Struc 0.195 0.187 
Hom 0.261 0.252 
Cellcycle 0.195 0.181 
Church 0.189 0.175 
Derisi 0.196 0.182 
Eisen 0.224 0.215 
Gasch1 0.226 0.212 
Gasch2 0.228 0.201 
Spo 0.218 0.194 
expr 0.226 0.214 

 

4 结 论 

本文提出了一种基于树层次的蛋白质功能预

测算法(KDE–CSSA)，克服了逐个训练大量分类器
带来的巨大计算量和训练数据扭曲影响预测性能

的问题，和目前最好的算法 CLUS–HMC相比，有
更好的预测性能，且能够在每个阶段更灵活地运用

其他方法。提出的算法可以运用到类似树层次结构



 
 

66           湖南农业大学学报(自然科学版)   http://xb.hunau.edu.cn         2015 年 2 月 

的分类预测中，如文档和图片分类等。将来的研究

目标是将这种算法扩展到 DAG 层次结构上，解决
在 GO上蛋白质功能预测的问题。 
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