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摘摇 要:基于有监督学习的预测模型在预测过程中存在以下缺陷:一是过分依赖训练集中有标签样本的数量,导致分类精

度受有标签样本数量多少的制约;二是其预测分类一次完成,导致大量的无标签样本无法用来修正分类器的预测精度,大
量数据信息被浪费,从而影响分类性能。 针对以上问题,该文提出一种基于 AP 聚类与 Renyi 熵融合的自训练半监督相关

向量机分类预测模型。 该模型通过 AP 聚类分析与 Renyi 熵来共同标记无标签样本的标签类别,筛选置信度高的无标签样

本扩充原有训练集进行自训练迭代分类,降低噪声数据对分类器预测精度的影响,构造出了性能最优的基于半监督学习

的蛋白质相互作用预测模型。 通过在 M. musculus、H. pylori 和 H. sapiens 蛋白质相互作用数据集上的实验验证,证明了提

出的半监督分类预测模型的有效性。
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Prediction Model of Protein-protein Interactions Based on
Semi-supervised Learning
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Abstract:In the prediction process,the disadvantage of the prediction model based on supervised learning are as follows:firstly,due to
over-dependence on the number of labeled samples in the training set, the classification accuracy is limited by the number of labeled
samples. Secondly,its prediction classification is completed once,resulting in a large number of unlabeled samples that cannot be used to
amend the prediction accuracy of the classifier, and a large amount of data information is wasted, thus affecting the classification
performance. In view of the above problems,we propose a new self- training semi-supervised classification prediction model of RVM
based on AP clustering and Renyi entropy fusion. This model can greatly reduce the influence of noise data on the prediction accuracy of
classifier by using AP clustering and Renyi entropy fusion to assign labels for unlabeled samples. The semi-supervised classifier with
optimal performance was constructed through adding the unlabeled samples with high degree of confidence to the training set and
executing the self-training iteration classification with the expanded training set. It is demonstrated that the proposed prediction model is
effective by experimenting validation on M. musculus,H. pylori and H. sapiens datasets.
Key words:relevance vector machine;semi-supervised learning;self-training;AP clustering;Renyi entropy;classification prediction

0摇 引摇 言
在机器学习领域中,根据训练集中有标签和无标

签样本的数量,可以将机器学习分为有监督学习[1]、无
监督学习[2]和半监督学习[3-4]。 有监督学习训练集只

包含有标签样本,根据有标签样本集训练模型,用训练

好的模型预测无标签样本的标签类别;无监督学习训

练集只包含无标签样本,根据样本间的内在联系,判定

样本的标签类别。 有监督学习要得到好的训练模型,
通常需要足够多的有标签样本数据,但实际上有标签

样本数据的获取通常会耗费大量的人力、物力及财力,
需要付出昂贵的成本。 但现实中大量存在的无标签样

本数据,则相对容易获取。 将有标签样本和无标签样
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本有效结合来获取更好的分类效果,是当前机器学习

领域迫切的研究内容。 由于半监督学习的训练集不仅

包含有标签样本,而且包含无标签样本,学习过程中能

够同时利用少量的有标签样本与大量的无标签样本,
能够有效地融合两者所蕴含的信息,因此现实中,针对

有标签样本较少,无标签样本大量存在的数据集的分

类,通常采用半监督分类算法。
该文提出的半监督预测模型主要针对如下问题:
(1)基于有监督学习的预测模型在预测过程中存

在以下缺陷:一是过分依赖训练集中有标签样本的数

量,导致分类精度受有标签样本数量多少的制约;二是

其预测分类一次完成,导致大量的无标签样本无法用

来修正分类器的预测精度,大量数据信息被浪费,从而

影响分类性能。
(2)采用生物实验方法获取有标签的蛋白质相互

作用样本既耗时、费力且成本较高,因此,在蛋白质相

互作用预测领域同样存在有标签数据少且获取难,无
标签数据容易获取的现实问题,如 M. musculus、H.
pylori 和 H. sapiens 三个数据集。

基于以上分析,该文提出一种基于 AP 聚类与

Renyi 熵融合的自训练半监督相关向量机分类预测模

型。 该模型通过 AP 聚类分析与 Renyi 熵来共同标记

无标签样本的标签类别,筛选置信度高的无标签样本

扩充原有训练集进行自训练迭代分类,降低了噪声数

据对分类器预测精度的影响,构造出了性能最优的基

于半监督学习的蛋白质相互作用分类预测模型。

1摇 模型相关理论介绍
1. 1摇 相关向量机

相关向量机( relevance vector machine,RVM)以贝

叶斯概率为框架,是一种基于稀疏贝叶斯理论的核函

数学习方法[5-6],其训练是在贝叶斯框架下进行的,在
先验参数的结构下基于主动相关决策理论(automatic
relevance determination,ARD)来移除不相关的点,从
而获得稀疏化的模型[7-8]。

RVM 分类算法的数学模型基本形式如下:

y(x;w) = 移
M

i = 1
w ik(x,x i) + w = 堙(x)w (1)

在分 类 算 法 中, 将 公 式 ( 1 ) 中 的 y(x) 通 过

Logistic Sigmoid 函数 滓(y)= 1
1 + e -y 转换为线性模型,

则似然估计概率分布为:

P( t | w) = 仪
m

i = 1
滓 [y(x i)]

t i {1 - 滓[y(x i)]}
1 -t i

(2)
P(w | t,滋) 邑 P( t | w)P(w | a) (3)

由于分类算法中 P( t | w) 不是标准的正态分布,
所以无法求解定积分,但是可以用拉普拉斯方法近似

地逼近:
固定 滋 ,求出 w 的最大值:
wMP = arg max

w
P(w | t,滋) =

arg max
w

P( t | w)P(w | 滋)P ( )滋
P(滋,t) =

arg max
w

P( t | w)P(w | 滋) =

arg max
w

log{P( t | w)P(w | 滋)} (4)

log{P( t | w)P(w | 滋)} = 移
N

i = 1
[ t i logy i +

摇 摇 摇 (1 - t i)log(1 - y i)] - 1
2 wTAw (5)

上式 中, y i = 滓{y(xn;w)} , A = diag(滋0,滋1,
…,滋 N) 。

(1)采用 Laplace 方法,对公式(5)两次求导可以

得到如下公式:
g = 荦w log{P( t | w)P(w | 滋)} =

堙T( t - y) - Aw (6)
H = 荦w荦w log{P( t | w)P(w | 滋)} =

( - 堙TB堙 - A) -1 (7)
Ñw = - H -1g 摇 摇 (8)
wMP = wMP + 荦w (9)
(2)计算权重 w 的后验概率:

P(w | t,滋) = 1
(2仔) m+1det(撞)

exp{

- 1
2 (w - wMP)

T撞 -1(w - wMP)}

(10)
其中,

撞 = (堙TB堙 + A) -1 , wMP = 移堙
T
Btv (11)

公式中,
B = diag(茁1,茁2,…,茁m) ,

茁 i = 滓[y(x i)]{1 - 滓[y(x i)]} (12)
(3)联合公式(11)、(12)和公式(13)更新超参

数 滋 。

滋 new
i =

Yi

w2
MP

(13)

其中,迭代公式如公式(14)所示。

滋 new
i =

酌 i

滋2
i

(14)

训练预测完成后,RVM 分类器会得到一系列取值

为 0 到 1 之间的概率预测值,根据这些预测值对全部

数据可进行识别判断。
1. 2摇 AP 聚类

Affinity Propagation (AP) [9-11]聚类是一种根据数
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据对象之间的相似度自动进行聚类的方法,隶属于划

分聚类方法的一种。 AP 算法有两个重要的消息 Re鄄
sponsibility 和 Availability。 R( i,k) 描述了数据对象 k
适合作为数据对象 i 聚类中心的程度,表示的是从 i 到
k的消息; A( i,k) 描述了数据对象 i选择数据对象 k作
为它聚类中心的适合程度,表示从 k 到 i 的消息。 R( i,
k) 与 A( i,k) 越大,那么数据对象 k就越有可能作为聚

类的中心。 AP 算法就是不断迭代更新每一个数据对

象的吸引度和归属度,直到迭代一定的次数,产生 m
个高质量的聚类中心,同时将其余数据对象分配到相

应的聚类中。
AP 聚类算法在数据点的相似度矩阵上进行聚类。

因为聚类的目标是使数据点与其类代表点之间的距离

达到最小化,因此选用欧氏距离作为相似度的测量标

准,即任意两个点 x i 和 x j 之间的相似度为:
s( i,k) = - d2(x i,x j) = - 椰x i - x j椰

2,i = k (15)
AP 算法执行步骤如下:
Step1:计算相似度矩阵 S ;Preference 赋值;
Step2:计算数据对象之间的 Responsibility 值:
r( i,k) 饮 s( i,k) - max(

j '屹k
s( i,j) + a( i,j)) (16)

Step3:计算数据对象之间的 Availability 值:

a( i,k) 饮 min{0,r(k,k) + 移
j屹i,k

max(0,r( j,k))}

(17)

a(k,k) 饮 移
j屹k

max(0,r( j,k)) (18)

Step4:基于如下数学描述更新 Responsibility 和

Availability 的值:
r i +1( i,k) = 姿*r i( i,k) + (1 - 姿)*rok1i +1,

姿 沂 [0. 5,1] (19)
a i +1( i,k) = 姿*a i( i,k) + (1 - 姿)*aok1

i +1( i,k),

姿 沂 [0. 5,1] (20)
a i +1(k,k) = p(k) - max[a i +1(k,j) + s i +1(k,j)],

j 沂 [1,2,…,N],j 屹 k (21)
Step5:当迭代次数超过最大值或聚类中心不再发

生改变时算法结束,输出类中心和每个类包含的数据

点;否则返回 Step2。
1. 3摇 Renyi 熵(Entropy of Information and Renyi)

在信息论中,熵用来表示平均信息量,Shannon 提

出的熵定义为 Shannon 熵,如下式所示:

H(A) = - 移
n

i = 1
P( i)logP i (22)

式中, P( i) 是概率密度函数,作为熵的一种,Shannon
熵满足如下性质:

(1) H 是连续的;

(2)如果 P( i) 都相同,则有 P( i) = 1
N ;

(3) H 是递增的。
而 Renyi 熵满足以上条件中的第 1 条和第 2 条,

所以 Renyi 熵是 Shannon 的广义形式[12-13],如下式

所示:

R(A) = 1
1 - 琢 ln移P ( i) a (23)

与 Shannon 熵相比较可以得知,由于 Renyi 熵具

有一个可调节参数 琢 ,因此它通常能够灵活地度量信

息量,并且当 琢 寅1 的时候, R(A) 寅 H(A) 。

2摇 基于 AP 聚类与 Renyi 熵融合的自训练

半监督相关向量机分类预测模型
该文提出的基于 AP 聚类与 Renyi 熵融合的自训

练半监督相关向量机分类预测模型技术路线如图 1
所示。

Renyi

AP

图 1摇 基于 AP 聚类与 Renyi 熵的自训练半监督 RVM 分类预测模型技术路线图

摇 摇 模型算法执行步骤如下:
Setp1:将数据集的有标签样本和无标签样本一起

进行 AP 聚类分析,根据 AP 聚类分类结果初步确定无

标签样本的标签类别。 确定无标签样本的标签类别采

用如下方法:
当 AP 聚类分析完成后,所有样本被分为 N 个类
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别,在某一类别中,如果有标签样本的数量占本类别数

量的比重 NS 满足如下条件:

令: MS = 样本总数
聚类个数

LMS = 有标记样本总数
聚类个数

NS 逸 子 LMS
MS , 0 < 子 < 1 (24)

则该类别中的无标签样本分配与有标签样本一样

的标签类别。 这里 子 是调节因子,为了确定最佳的 子
值,将全部有标签样本作为实验数据集,即有标签样本

数据集的 20%作为有标记样本,剩余的 80%假定为无

标记样本。 全部数据集进行 AP 聚类,基于公式(24)
判断无标签样本的所属类别,从而得出 AP 聚类的预

测准确率。 实验中,三个数据集 M. musculus、H. pylori
和 H. sapiens 的最佳 子 值分别为 0. 82、0. 63 和 0. 58。

Step2:将有标签样本作为训练集,采用相关向量

机作为预测分类器,进行无标签样本的标签识别,得到

无标签样本所属类别的概率值。
Step3:判断是否满足迭代结束条件,是,转到

Step6,否,转到 Step4。
Step4:根据 Step2 得到的类别概率值,通常将概率

值最大的类别标记为该样本的最终识别类别。 但是,
许多无标签样本预测出的类别概率值几乎相同,差别

很小,如果单从概率值来判定无标签样本的最终类别,
往往会造成错判和漏判,从而生成噪声数据,影响自训

练半监督分类器的预测性能。 该文通过采用 AP 聚类

与 Renyi 熵融合的方法来共同决定无标签样本的标签

类别。 由于蛋白质相互作用数据样本存在较大的类别

不确定性,因此标签的分配一定程度上就是对不确定

性的度量。 而 Renyi 熵是一种稳定的熵度量方法,对
混杂或具有不规则碎片形状的非可加性系统提供更佳

的解释,而这一点能够满足蛋白质相互作用样本数据

的特征需要,所以采用 Renyi 熵能够更好地对蛋白质

相互作用样本进行度量。 由于二次 Renyi 熵比较稳

定,而且计算量小,容易实现,因此该文采用二次 Renyi
熵作为样本类别不确定性的度量。 二次 Renyi 熵数学

描述如下:

RR2(X) = - ln 移
n

i = 1
p (x i)

2 (25)

其中, p(x i) 是蛋白质序列对的预测概率值。 为了防

止线性回归算法在计算概率过程中出现无穷大的数

值,该文对公式(25)进行归一化处理,从而有:

RR2(X) = - p(x i)ln 移
n

i = 1
p (x i)

2 (26)

显然, K 个样本中的最大 Renyi 熵为:
RS(U) = max

k
{RR2(X)} (27)

式中, RS(U) 表示蛋白质序列对样本中最大 Renyi 熵
的若干个样本,熵越大的样本不确定性越大,信息量也

越大,也是无法确定分类信息的样本,根据有标签样本

的标签信息,将这些熵值最大的样本分配相应的类别

标签。
Step5:将 Renyi 熵与 AP 聚类分析标签类别判定

一致的无标签样本添加到现有的训练集中,用扩充后

的训练集继续迭代训练分类器,转到 Step2。
Step6:输出分类结果,算法结束。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验数据集

为了验证提出的分类预测模型的有效性,该文在

三个蛋白质相互作用数据集 M. musculus、H. pylori 和
H. sapiens 上进行了实验验证,表 1 列出了实验数据集

的样本数量。
表 1摇 实验数据集样本数量

数据集 蛋白质序列 有标记样本 无标记样本 样本总数

M. musculus 355 313 3 130 3 443

H. pylori 706 1 420 14 200 15 620

H. sapiens 1 083 1 412 14 120 15 532

3. 2摇 实验结果及分析

为了描述方便,表 2 列出了基于不同自训练方法

的半监督相关向量机中文名称及英文简称,其中 ST 表

示自训练,SSRVM 表示半监督相关向量机。
表 2摇 基于不同半监督相关向量机英文简称

中文名称 英文简称

基于 AP 聚类的自训练半监督 RVM AP-ST-SSRVM

基于 Renyi 熵的自训练半监督 RVM Renyi-ST-SSSRVM

基于 AP 聚类与 Renyi 熵融合的自训练

半监督 RVM
AP-Renyi-ST-SSS鄄
RVM

摇 摇 实验中,针对蛋白质序列特征向量的生成,该文采

用文献[14]提出的基于位置特异性打分矩阵(PSSM)
的串行多特征融合的蛋白质序列特征提取方法,该方

法通过局域蛋白质序列 PSSM 矩阵编码捕获序列上连

续的和间断的蛋白质相互作用信息;通过串行多特征

融合实现序列中蕴含的多种关键特征信息的整合;针
对样本测试集与训练集的构建,该文分别从三个数据

集中随机抽取有标签样本的 20% 作为测试集,80% 作

为初始预测模型训练集。 当模型每次迭代结束后针对

每个数据集的测试集样本进行预测分类,得出当前模

型的预测准确率,从而了解当前模型的预测性能。
下面列出了不同的预测模型在 M. musculus、H.

pylori 和 H. sapiens 数据集上的实验结果,如表 3 ~ 表 5
所示。
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表 3摇 M. musculus 数据集不同预测模型预测结果

(准确率% )

迭代次数
AP-ST-
SSRVM

Renyi-ST-
SSSRVM

AP-Renyi-
ST-SSSRVM

1 71. 12 73. 22 74. 52

2 73. 35 76. 46 76. 65

3 75. 98 78. 42 78. 62

4 78. 68 79. 38 80. 28

5 78. 93 80. 01 81. 32

6 78. 91 80. 21 82. 17

7 78. 88 80. 20 83. 35

8 78. 92 80. 18 83. 98

9 # 80. 22 83. 96

10 # # 83. 97

11 # # 83. 98

1.0

1.0

图 2摇 M. musculus 数据集不同预测模型 ROC 曲线比较

表 4摇 H. pyloris 数据集不同预测模型预测结果

(准确率% )

迭代次数
AP-ST-
SSRVM

Renyi-ST-
SSSRVM

AP-Renyi-
ST-SSSRVM

1 73. 35 74. 32 75. 69

2 74. 56 76. 65 77. 12

3 76. 98 78. 92 78. 41

4 78. 62 80. 28 79. 32

5 79. 98 81. 32 80. 69

6 80. 32 82. 17 81. 98

7 81. 11 83. 35 83. 26

8 81. 35 83. 72 85. 27

9 81. 67 83. 7 87. 96

10 81. 65 83. 73 88. 68

11 81. 68 83. 71 88. 66

12 81. 66 83. 69 #

13 81. 67 # #

1.0

1.0

图 3摇 H. pylori 数据集不同分类算法 ROC 曲线比较

表 5摇 H. sapienss 数据集不同预测模型预测结果

(准确率% )

迭代次数
AP-ST-
SSRVM

Renyi-ST-
SSSRVM

AP-Renyi-ST-
SSSRVM

1 72. 91 73. 86 74. 73

2 73. 58 76. 62 76. 97

3 75. 28 78. 68 78. 57

4 76. 53 79. 26 79. 23

5 77. 34 80. 18 80. 56

6 78. 76 81. 95 81. 58

7 79. 98 82. 11 82. 55

8 80. 87 82. 88 83. 39

9 81. 31 83. 68 85. 27

10 81. 29 83. 66 86. 32

11 81. 32 83. 67 88. 75

12 81. 30 83. 69 88. 72

13 81. 71 # #

14 81. 69 # #

1.0

1.0

图 4摇 H. sapiens 数据集不同分类算法 ROC 曲线比较

从表 3 ~ 表 5 中可以看出,AP-ST-SSRVM、Renyi-
ST-SSRVM 及 AP-Renyi -ST-SSRVM 分类算法针对

M. musculus、H. pylori 和 H. sapiens 三个数据集的初始

预测准确率都相对较低,分别为 71. 12% 、73. 35% 及

72. 91% ;73. 12% 、74. 32% 及 73. 86% 和 74. 52% 、
75郾 69%及 74. 73% 。 但随着训练样本数的增加,三种
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分类算法针对三个数据集的预测准确率都有了明显提

升;AP-ST -SSRVM 分别迭代 5 次、10 次和 9 次后;
Renyi-ST-SSRVM 分别迭代 6 次、8 次和 9 次后以及

AP-Renyi-ST-SSRVM 分别迭代 8 次、10 次和 12 次后

它们的预测准确率曲线趋于平直。 AP-Renyi - ST -
SSRVM 的迭代次数多于其他两种分类算法,但它的预

测准确率是最高的。 迭代次数多是因为 AP-Renyi-ST-
SSRVM 相比 AP-ST-SSRVM 增加了二次 Renyi 熵的验

证,相比 Renyi-ST-SSRVM 增加了 AP 聚类分析,从而

增加了计算开销。 但相对于能够得到较高的预测准确

率,这种开销成本的增加是可以忽略的。 同样的,通过

图 2 ~ 图 4 分别展示的针对 M. musculus、H. pylori 和
H. sapiens 三个数据集三种分类算法的 ROC 曲线对

比,进一步证明了 AP-Renyi-ST-SSRVM 分类算法在

预测性能上优于其他两种分类算法。
此外,该文提出的分类预测模型分别与其他研究

学者提出的预测模型在 M. musculus、H. pylori 和 H.
sapien 数据集上进行了比较分析,如表 6 所示。

表 6摇 M. musculus、H. pylori 和 H. sapient 数据集

不同预测模型预测结果比较(准确率% )

预测模型 M. musculus H. pylori H. sapien

Huang爷 work[15] 79. 87 82. 18 82. 22

You爷work[16] 83. 39 85. 77 88. 81

Gao爷work[17] N / A 84. 84 N / A

Nanni爷work[18] N / A 86. 60 N / A

文中预测模型 83. 98 88. 67 88. 69

摇 摇 从表 6 可以看出,文中构建的预测模型在 M.
musculus 和 H. pylori 数据集上的预测准确率都高于其

他预测模型,在 H. sapien 数据集上预测准确率也高于

Huang爷 work[15]的预测模型,同 You爷work[16] 的预测准

确率基本相同。 这进一步验证了提出的基于半监督学

习的蛋白质相互作用预测模型的有效性。
AP-Renyi -ST-SSRVM 分类算法的主要优势在

于:通过 AP 聚类与 Renyi 熵融合的方法将置信度高的

无标签样本,即 AP 聚类分析与二次 Renyi 熵判定类别

一致的样本,标记为有标签样本,加入到原有训练集

中,用扩充后的训练集进行自训练迭代分类,构造出了

性能最优的半监督分类器。 通过以上处理可以大大减

少由于误判而生成噪声数据的数量,从而能够降低噪

声数据对分类器预测性能的影响,提高预测准确率。

4摇 结束语
通过实验结果还发现,基于不同自训练方法的半

监督相关向量机模型的预测准确率与训练集有标签样

本数的多少密切相关,初始有标签样本数越多,分类准

确率越高,并且随着训练样本的不断增加,预测准确率

有明显提升;但当训练样本集到一定规模后,即使再添

加更多的有标签样本,预测准确率也无明显变化,达到

一种饱和状态。 因此,基于以上分析可以得出如下

结论:
(1)提出的基于 AP 聚类和 Renyi 熵融合的自训

练半监督相关向量机分类预测模型极大降低了噪声数

据对分类器预测性能的影响。 初始训练只需选择较少

量的有标签样本,通过自训练识别无标签样本并添加

到当前训练集,预测模型通过多次迭代学习和纠错,能
够获得好的预测性能。 模型预测准确率较高,预测分

类效果良好,可以应用到多种类型的蛋白质相互作用

预测分类中;
(2)有标签样本的数量影响半监督分类算法的预

测性能。 随着新的有标签样本不断添加到训练集,预
测模型的分类准确率和分类效果都有较大提高,但当

训练集达到一定规模时,预测性能又趋于平稳。 因此,
半监督学习中有标签样本数量的合适选择是一个值得

研究的问题,要充分平衡半监督学习的优点和有标签

训练样本数量之间的关系,使最终的分类结果能够达

到最优。
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