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[摘要] 　 针对多示例多标记学习中标记间树结构的问题ꎬ将多示例学习、多标记学习和树结构标记优化方法有

机融合ꎬ提出了基于树结构标记的层次性多示例多标记学习方法 ＴｒｅｅＭＩＭＬ. ＴｒｅｅＭＩＭＬ 先将样本中的多个示例

转化为单示例ꎬ然后通过多标记学习得到新样本的标记ꎬ最后通过树结构标记优化方法学习样本的最终标记. 实
验结果证明ꎬＴｒｅｅＭＩＭＬ 方法在 Ｇ 蛋白偶联受体的生物学功能预测上获得了很好的分类性能ꎬ优于目前最好的多

示例多标记学习和多标记学习方法.
[关键词] 　 层次性多示例多标记学习ꎬ树结构ꎬＧ 蛋白偶联受体ꎬ生物学功能ꎬ多示例学习
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传统的监督学习在很多研究领域得到了非常广泛的应用ꎬ但对于真实世界很多的学习问题ꎬ由于一个

对象经常同时对应于多个示例及多个概念标记ꎬ它往往不能较好地利用传统的监督学习框架进行建模.
为了解决此问题ꎬＺｈｏｕ ＆ Ｚｈａｎｇ 提出了多示例多标记学习(ｍｕｌｔｉ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＩＭＬ)

的学习框架[１] . 在 ＭＩＭＬ 学习框架下ꎬ每个训练样本用多个示例进行表示且同时拥有多个概念标记. 由于

多示例多标记学习模型具备强大的表示能力ꎬ因此得到了研究者们广泛的关注ꎬ并提出了各种多示例多标

记学习的算法. 典型的有基于退化框架下的算法:ＭＩＭＬＳＶＭ[１]、ＭＩＭＬＢＯＯＳＴ[２]、ＭＩＭＬＮＮ[３] 和 ＳＩＳＬ￣
ＭＩＭＬ[４]ꎻ基于正则化机制的算法:Ｄ￣ＭＩＭＬＳＶＭ 算法[３]和 Ｍ３ＭＩＭＬ 算法[５]ꎻ把单示例数据恢复为 ＭＩＭＬ 形

式数据的方法:ＩＮＳＤＩＦ[６]ꎻ生成式方法:ＤＢＡ[７]ꎻＭＩＭＬ 距离度量学习[８]ꎻＭＩＭＬ 示例预测算法:Ｒａｎｋｌｏｓｓ￣
Ｓｉｍ[９]ꎻ在每个包中找到相应类别的关键示例的方法:ＫＩＳＡＲ[１０]ꎻ快速 ＭＩＭＬ 预测算法:ＭＩＭＬｆａｓｔ[１１] 等. 同
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样ꎬ多示例多标记学习也在图像分类[１２]、文本分类、ｗｅｂ 网页分类[５]、视频标注[１３－１４]、基因表达模式分

析[１５]及蛋白质功能预测[１６]等诸多方面得到了很好的应用. 我们研究多示例多标记学习的核心内容是能

够有效利用标记间的关系. 在很多的多示例多标记学习场景中ꎬ标记间表现出树型的结构关系. 如果独立

地分类学习每个标记ꎬ伴随着标记个数增加ꎬ输出空间呈指数式增长ꎬ标记间的区分难度和每个标记所需

的训练样本也将急剧增加ꎬ这将会导致模型构建时巨大的存储和时间开销ꎬ而且在一些样本量少的标记上

模型难以得到很好的泛化性能. 因此ꎬ急需开发一种基于树结构标记关系的多示例多标记学习方法.
本文有机整合了多种方法:单示例化方法、多标记学习与树结构优化方法ꎬ提出了层次性多示例多标记

学习算法 ＴｒｅｅＭＩＭＬꎬ有效利用了标记间的树型依赖关系. 我们利用该算法进行了 Ｇ 蛋白偶联受体的生物学

功能预测ꎬ实验表明我们算法的性能比目前最好的多示例多标记学习和多标记学习方法的性能还要好.

１　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 算法

１.１　 算法框架图

本文提出了一种基于标记间树结构的层次性多示例多标记学习算法 ＴｒｅｅＭＩＭＬ.

图 １　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 算法框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

该算法首先把多示例转化为单示例ꎬ再通过

多标记学习得到测试样本的预测值ꎬ最后通过树

结构标记优化方法得到测试样本的多个标记.
ＴｒｅｅＭＩＭＬ 算法的整体框架如图 １ 所示.
１.２　 样本单示例化

本文采用了一种高效、可扩展的单示例化算

法ｍｉＦＶ[１７]ꎬ示例包通过其映射函数得到新的特征

向量ꎬ它可将更多的信息编码到新的特征向量中ꎬ
而且该算法计算效率高ꎬ即便使用线性分类器也

能获得很好的预测结果.
ｍｉＦＶ 单示例化方法中的包表示:假设 Ｒ ＝

{Ｒｑꎬｑ＝ １ꎬ􀆺ꎬＱ}是 Ｑ 观测值的一个样本. 设概

率密度函数 ｐꎬ它用参数 λ 模拟 Ｒ 中元素的生成

过程. 那么样本 Ｒ可以用以下梯度向量来描述:
ＧＲλ ＝∇λ ｌｏｇｐ(Ｒ ｜λ) . (１)

直观地说ꎬ梯度描述了如何调整参数 ｐ以更好地拟合数据 Ｒ. 注意ꎬＧＲλ 的维数由参数 ｐ 的数量决定ꎬ
与样本 Ｑ的大小无关. 换句话说ꎬ它将可变长度集合 Ｒ 转换成固定长度向量 ＧＲλ . 以下单示例化方法中的

映射函数 Ｍｆꎬ可以将具有不同示例数目的包映射到固定长度的特征向量中.
Ｓ􀅡ｎｃｈｅｚ Ｊꎬｅｔ ａｌ.[１８]提出了 Ｆｉｓｈｅｒ Ｋｅｒｎｅｌ(ＦＫ)来度量两个样本 Ｒ１ 和 Ｒ２ 之间的相似度:

ＫＦＫ(Ｒ１ꎬＲ２)＝ ＧＲ′１λ Ｆ
－１
λ －ＧＲ２λ ꎬ (２)

其中 Ｆλ 是 ｐ的 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵:
Ｆλ ＝ＥＲ~ ｐ[∇λ ｌｏｇｐ(Ｒ ｜λ)∇λ ｌｏｇｐ(Ｒ ｜λ) ′]ꎬ (３)

由于 Ｆλ 是对称且正定的ꎬ因此它具有 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解 Ｆλ ＝ Ｌ′λＬλ . 那么式(２)中的 ＦＫ 可以被明确地重写为

一个点积形式:
ＫＦＫ(Ｒ１ꎬＲ２)＝ ｆＲ１λ ′ｆＲ２λ ꎬ (４)

ｆＲλ ＝ＬλＧＲλ ＝Ｌλ∇λ ｌｏｇｆ(Ｒ ｜λ) . (５)
上述式(５)给出的归一化梯度向量就是 Ｆｉｓｈｅｒ 向量ꎬ也即 ｍｉＦＶ 单示例化方法中包层面的表示形式.
我们把一个包 Ｘ ｉ 当作上面提到的一个样本 Ｒ. 假设包中示例独立同分布ꎬＲ 中的 Ｒｑ 是由 ｐ 独立生成

的ꎬ因此ꎬ概率密度函数 ｐ选择高斯混合模型(ＧＭＭ)ꎬ从而可以使用最大似然估计(ＭＬＥ)来估计训练包上

的 ＧＭＭ 中 ｐ的参数.
我们用 Ω＝{ωｋꎬ μｋꎬΣ ｋꎬｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ}表示第 Ｋ个 ＧＭＭ 的参数ꎬ其中 ωｋ 为第 ｋ个高斯混合权重ꎬ μｋ 为
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均值向量ꎬΣ ｋ 为协方差矩阵. 那么给定任意样本包 Ｘ ｉ ＝{ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎｉ}ꎬ有 Ｌ(Ｘ ｉ ｜Ω)＝ ｌｏｇ ｐ(Ｘ ｉ ｜Ω) . 使用高

斯混合模型(ＧＭＭ)描述包中示例如下:

Ｌ(Ｘ ｉ ｜Ω)＝ ∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
ｌｏｇ ｐ(ｘｉｊ ｜Ω)＝ ∑

ｎｉ

ｊ ＝ １
ｌｏｇ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ωｋｐｋ(ｘｉｊ ｜Ω)ꎬ (６)

其中 ｐｋ 是第 ｋ个高斯过程:

ｐｋ(ｘｉｊ ｜Ω)＝
ｅｘｐ{－０.５(ｘｉｊ－μｋ) ′Σ

－１
ｋ (ｘｉｊ－μｋ)}

(２π) Ｄ/ ２ ｜Σ ｋ ｜ １ / ２
. (７)

以下我们将描述多示例单示例化方法中的映射函数 Ｍｆ 如何将一个包映射为 Ｆｉｓｈｅｒ 向量. 在式(４)中
分别对 ＧＭＭ 模型中的参数 Ω＝{ωｋꎬ μｋꎬΣ ｋ}求梯度并归一化:

(∇ωｋＬ(Ｘ ｉ ｜Ω)) Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＝ ｆＸｉωｋ ＝
１
ωｋ

∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
(γ ｊ(ｋ)－ωｋ)ꎬ (８)

(∇μｋＬ(Ｘ ｉ ｜Ω)) Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＝ ｆＸｉμｋ ＝
１
ωｋ

∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
γ ｊ(ｋ)

ｘｉｊ－μｋ
σｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (９)

(∇σｋＬ(Ｘ ｉ ｜Ω)) Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ＝ ｆＸｉσ２ｋ ＝
１
ωｋ

∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
γ ｊ(ｋ)

１
２

(ｘｉｊ－μｋ) ２

σ２
ｋ

－１
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ (１０)

其中 γ ｊ(ｋ)是由第 ｋ 个高斯混合模型生成 ｘｉｊ 的概率. 在获得梯度并归一化之后ꎬ剩下的步骤就是计算

ＬΩ . 在论文[１８－１９]中提出的方法为我们提供了一个 ＬΩ 的封闭形式ꎬ同时它也可以被有效地解决.
注意到ꎬ样本包 Ｘ ｉ 中示例的维度是 ｄꎬ并且我们可以看出 ｆＸｉωｋ是标量ꎬｆＸｉμｋ和 ｆＸｉσ２ｋ都是 ｄ维向量. 那么映射

函数 Ｍｆ 以高斯混合模型 ｐ 将样本包 Ｘ ｉ 映射为( ｆＸｉωｋꎬ ｆＸｉμｋꎬ ｆＸｉσ２ｋ)组成的(２ｄ＋１)Ｋ－维的 Ｆｉｓｈｅｒ 向量.
１.３　 多标记学习

本文采用了一种惰性多标记学习方法 ＭＬ￣ＫＮＮ[２０] . 给定多标记训练集 Ｄ ＝ {(Ｘ１ꎬＹ１)ꎬ􀆺ꎬ(ＸｍꎬＹｍ)}
中包含 ｑ个标记. 将未知样本 ｘ的标记向量记为 ｙｘꎬ其中 ｙｘ( ｊ)表示第 ｊ个标记ꎬ如果 ｊ∈Ｙꎬｙｘ( ｊ)＝ １ꎬ反之为 ０.
设 Ｎ(ｘ)表示 ｘ在训练集中的 ｋ个近邻样本构成的集合ꎬ多标记学习 ＭＬ￣ＫＮＮ 构建模型步骤如下:

Ｓｔｅｐ １　 计算 Ｎ(ｘ)中属于标记 ｙ( ｊ)的样本个数 Ｃ ｊ:

Ｃ ｊ ＝ ∑
ａ∈Ｎ(ｘ)

ｙｘａ( ｊ)ꎬｊ∈Ｙ. (１１)

Ｓｔｅｐ ２　 令 Ｅ ｊ 表示样本 ｘ属于标记 ｙ( ｊ)的事件(Ｅｖｅｎｔ)ꎬＰ(Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)表示当 ｘ的 ｋ 近邻集合 Ｎ(ｘ) 中有

Ｃ ｊ 个样本属于标记 ｙ( ｊ)的条件下ꎬ事件 Ｅ ｊ 成立的后验概率ꎬ相反的ꎬＰ(－Ｅ ｊ ｜ Ｃ ｊ)表示 Ｎ(ｘ)中有 Ｃ ｊ 个样本

属于标记 ｙ( ｊ)的条件下ꎬ事件 Ｅ ｊ 不成立的后验概率. 多标记函数表达式如下:
Ｙ＝{ｙ( ｊ) ｜ ｆ(ｘꎬｙ( ｊ))＝ Ｐ(Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ) / Ｐ(－Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)>１ꎬ１≤ｊ≤ｑ} . (１２)

基于贝叶斯定理ꎬ可将求解后验概率转换为求先验概率和条件概率:

ｆ(ｘꎬｙ( ｊ))＝
Ｐ(Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)
Ｐ(－Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)

＝
Ｐ(Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜Ｅ ｊ)
Ｐ(－Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜ －Ｅ ｊ)

ꎬ (１３)

则多标记分类器可重写为:
Ｙ＝{ｙ( ｊ) ｜Ｐ(Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜Ｅ ｊ) / Ｐ(－Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜ －Ｅ ｊ)>１ꎬ１≤ｊ≤ｑ}ꎬ (１４)

式中ꎬＰ(Ｅ ｊ)表示事件 Ｅ ｊ 成立时的先验概率ꎬＰ(－Ｅ ｊ)表示事件 Ｅ ｊ 不成立时的先验概率ꎬ Ｐ(Ｃ ｊ ｜ Ｅ ｊ)表示事

件 Ｅ ｊ 成立时ꎬ近邻集合 Ｎ(ｘ)中有 Ｃ ｊ 个样本属于标记 ｙ( ｊ)的条件概率.
Ｓｔｅｐ ３　 根据训练集的频率估计ꎬ先验概率可利用统计训练集中属于每个标记的样本数估计得到ꎬ根

据先验概率从而可得到其条件概率.

Ｐ(Ｅ ｊ)＝ ｓ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｘｉ( ｊ) /

ｓ
２
＋Ｎꎬ (１５)

Ｐ(－Ｅ ｊ)＝ １－Ｐ(Ｅ ｊ)ꎬ　 １≤ｊ≤ｑꎬ (１６)
其中ꎬｓ是平滑参数ꎬ一般设为 １.

通过多标记学习方法ꎬ可以得到给定测试样本的标记集合 ｙ^.
—２８—
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１.４　 标记树结构优化

目前ꎬ很多多示例多标记学习中ꎬ标记之间存在关联ꎬ且在许多情况下ꎬ标记呈现层次性树(ＴＲＥＥ)结
构. 但是现在的研究中总会忽略标记之间的层次依赖性ꎬ标记树结构优化算法充分考虑了标记之间的层

次性结构ꎬ提高了算法的效率.
树型结构假设根节点为正标记ꎬ除根节点之外ꎬ只有当其父节点被标记为正时ꎬ节点 ｉ 才可能被标记

为正. 具体来说ꎬ基于树型层次性结构构建中ꎬ给定测试样本 Ｘ ｔꎬ由 １.３ 节可以得到测试样本 Ｘ ｔ 的标记集

合 ｙ^. 然后在本节中ꎬ融入标记之间的树型层次性结构ꎬ重新优化调参ꎬ最终得到测试样本的层次性标记集

合. 其中一个关键的步骤就是找到满足以下问题的多标记集合 ｙ^∗ .
(１)与 １.３ 节中粗略估计的标记集合 ｙ^最大程度相似ꎻ
(２)满足标记的树型层次性结构ꎻ
(３)预先设定的正标记个数为 Ｌ.
以下将详细介绍如何在大数据下融合标记之间的树型层次性结构有效地训练模型.
ＣＳＳＡ 方法[２１]假设已知 Ｘ ｔ 具有 Ｌ个标记ꎬ如果树标记之间不存在结构化问题ꎬ那么就可以简单地选

择 ｙ^中的 Ｌ个最大的标记作为预测标记结果. ｙ^ 是测试样本在每个标记上的输出值ꎬψ ＝ [ψ１ꎬ􀆺ꎬψｄ] Ｔꎬ
ψｉ∈{０ꎬ１}ꎬψｉ ＝ ０ 表示 ｉ节点为正标记ꎬ否则为负标记ꎬ表述为优化问题则为:

ｍａｘψ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉψｉ

ｓ.ｔ.∑
ｄ

ｉ ＝ １
ψ ｉ ＝ Ｌꎬ

(１７)

那么使优化式(１７)最大化ꎬ就能得到测试样本的 Ｌ个正标记集合.
由此可知ꎬ当标记的层次结构为树型时(记为 Ｔ)ꎬ自然地就是扩展上述式(１７)中的约束 ψ. 在后文

中ꎬ这样的 ψ被称为 Ｔ￣ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇꎬ再考虑到从根节点到叶子结点ꎬψ 值是不会增加的. 那么优化问题可

以表述为以下方式:

ｍａｘψ∑
ｉ∈Ｔ
ｙ^ｉψ ｉ

ｓ.ｔ. ψ ｉ ∈ {０ꎬ１}ꎬ ∀ｉ∈ Ｔꎬ

∑
ｉ∈Ｔ
ψ ｉ ＝ Ｌꎬ

ψ ｉｓ Ｔ￣ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ.

(１８)

在层次性结构中ꎬ根节点必然是正标记ꎬ不然模型预测毫无意义ꎬ加上 Ｔ￣ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ 的非增长性质ꎬ
我们可以重新考虑以上问题ꎬ即用边界约束 ０≤ψｉ≤１ 代替约束(２０)ꎬ(１９)简化为分数背包问题ꎬ并且通

过贪心算法很容易求解. 重新考虑之后的优化模型如下表示:

ｍａｘψ∑
ｉ∈Ｔ
ω ｉψ ｉ

ｓ.ｔ. ψ ｉ ≥ ０ꎬ ∀ｉ∈ Ｔꎬ
(１９)

ψ ０ ＝ １ꎬ ∑
ｉ∈Ｔ
ψ ｉ ≤ Ｌꎬ

ψ ｉｓ Ｔ￣ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇꎬ
(２０)

其中 Ｔ的根索引为 ０ꎬ ωｉ∈Ｒ. 它的主要思想是通过将非单调树节点缩合成超节点来保证 ψｉ 是 ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
的. 超节点 Ｓ是通过合并节点(或者超节点)与其父节点形成的ꎬ然后被分配一个超节点值(ＳＮＶ)ꎬ它是所有

组成节点上的 ψｉ 值的平均值ꎬ由此产生的凝聚分类和选择算法都是迭代的. 并且ꎬ在每次迭代中ꎬ选择具有

最大 ＳＮＶ 的并且未分配的超节点 Ｓ∗ꎬ如果将 ψ(Ｓ∗)赋值为 １ꎬ不违背 Ｔ￣ｎｏｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ 属性(ψ(ｐａ(Ｓ∗))＝

１)ꎬ则分配将永久化ꎬ否则 Ｓ∗与其父节点结合形成超节点. 重复该过程直到∑
ｄ

ｉ ＝ １
ψｉ ＝Ｌ.

ＴｒｅｅＭＩＭＬ 算法的伪代码如表 １ 所示. 其中 Ｎ是样本个数ꎬ输入 Ｄ＝{(Ｘ ｉꎬＹｉ) ｜ １≤ｉ≤Ｎ}是训练样本数

据集. Ｔ＝{Ｘ ｔ}ꎬＸ ｔ ＝{ｘｔ１ꎬｘｔ２􀆺ｘｔｎｔ}是未知标记的测试样本ꎬΩ＝{ωｐꎬ μｐꎬΣ ｐꎬｐ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ}是第 Ｐ 个 ＧＭＭ(高

—３８—
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斯混合模型)的参数. ｋ是样本的近邻个数ꎬＬ是层次性结构中预设正标记个数ꎬｓ是平滑参数.
表 １　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 算法伪代码

Ｔａｂｌｅ １　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ

ｙ^∗ ＝ＴｒｅｅＭＩＭＬ(ＤꎬＸｔꎬＮꎬｋꎬｓꎬＬ)

１ ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ

２ 　 　 将包 Ｘｉ 映射为 Ｆｉｓｈｅｒ 向量:ｆＸｉΩ←Ｍｆ(Ｘｉꎬｐ)

３ 　 　 [ ｆＸｉΩ ] ｊ←ｓｉｇｎ([ ｆＸｉΩ ] ｊ) ｜ [ ｆＸｉΩ ] ｊ ｜

４ 　 　 ｆＸｉΩ←ｆＸｉΩ /‖ｆＸｉΩ‖２

５ ｆｏｒ ｊ⊂ｑ ｄｏ

６ 　 　 Ｐ(Ｅ ｊ)＝ ｓ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙ( ｊ) /

ｓ
２

＋ｍ

７ 　 　 Ｐ(－Ｅ ｊ)＝ １－Ｐ(Ｅ ｊ)

８ ｆｏｒ ｊ∈{０ꎬ􀆺ꎬｋ} ｄｏ

９
　 　 Ｐ(Ｃ ｊ ｜Ｅ ｊ)＝

ｓ ＋ ｃ[γ]

ｓ × (ｋ ＋ １) ＋∑
ｋ

ｒ ＝ ０
ｃ[γ]

１０
　 　 Ｐ(Ｃ ｊ ｜ －Ｅ ｊ)＝

ｓ ＋ ｃ′[γ]

ｓ × (ｋ ＋ １) ＋∑
ｋ

ｒ ＝ ０
ｃ′[γ]

１１ ｆｏｒ ｊ⊂ｑ ｄｏ

１２ 　 　 ｙ^＝ ｆ(ｘꎬｙ( ｊ))＝
Ｐ(Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)
Ｐ(－Ｅ ｊ ｜Ｃ ｊ)

＝
Ｐ(Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜Ｅ ｊ)
Ｐ(－Ｅ ｊ)×Ｐ(Ｃ ｊ ｜ －Ｅ ｊ)

１３ 　 　 Ｃ ｊ ＝ ∑
ａ∈Ｎ(ｘ)

ｙｘａ( ｊ)

１４ 通过式(１９)对树结构标记进行优化ꎬ得到 ｙ^∗

２　 实验仿真和分析

２.１　 数据集

Ｇ 蛋白偶联受体 (Ｇ ｐｒｏｔｅｉｎ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｒｅｃｅｐｔｏｒｓꎬ
ＧＰＣＲ)是细胞信号传导过程中的重要蛋白质ꎬ它与

很多人体疾病有关ꎬ预测 ＧＰＣＲ 的功能信息具有重要

的价值[２１] . 大部分 ＧＰＣＲ 蛋白质都有不止一个保守

结构域ꎬ每个结构域可以独立执行生物学功能ꎬ也可

以与相邻结构域共同作用执行功能ꎬ同时生物学功能

也不止一种. 研究发现ꎬＧＰＣＲ 蛋白质功能预测这一

科学问题从此角度可抽象为多示例多标记学习问

题[１６－１７]ꎬ每个蛋白质对应于多示例多标记学习中的

一个样本对象ꎬ每个结构域和功能分别对应于一个示

例和一个标记ꎻ描述蛋白质的生物学功能的方式有很

多种ꎬ 其 中 使 用 最 广 泛 的 是 基 因 本 体 学 ( ｇｅｎｅ
ｏｎｔｏｌｏｇｙꎬＧＯ) [２２] . 基因本体学根据分子功能、生物学

过程、细胞组分 ３ 个 ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ 来描述蛋白质信息ꎬ并
且这 ３ 个 ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ 下面又可以独立出不同的亚层

次ꎬ不同的亚层次层层向下构成树型分支结构. 因为

ＧＰＣＲ 蛋白质的细胞组分基本都位于细胞膜上ꎬ本文

只研究分子功能、生物学过程两个 ｏｎｔｏｌｏｇｉｅｓ.
２.２　 实验结果

２.２.１　 与多示例多标记学习的比较

我们与 ４ 种多示例多标记学习算法进行了比较ꎬ分别是:ＭＩＭＬＲＢＦ[２３]、ＥＮＭＩＭＬＮＮＢＰ[２４]、ＭＩＭＬＮＮ[３]、
ＭＩＭＬＳＶＭ[１] . 这些算法均采用参考文献中的最佳参数ꎬ对于 ＭＩＭＬＲＢＦ 算法ꎬ缩放因子设为 ０.０８ꎬ分数参

数设为 ０.１ꎻＭＩＭＬＫＮＮ 算法中聚类簇的数目设置为样本包的 ４０％ꎻＭＩＭＬＳＶＭ 算法中ꎬ高斯核半径 ｒ设置为

０.２ꎻＥＮＭＩＭＬＮＮＢＰ 算法中学习率设为 ０.４.
表 ２ 显示了我们的模型与多示例多标记学习方法的比较结果. 其中↑表示评价指标值越大ꎬ性能越

好ꎬ↓则相反ꎻ最优的结果用粗体标注. 通过表 ２ 可以看到ꎬ在预测 ＧＰＣＲｓ 的 ＧＯ 分子功能和生物学过程

上ꎬ我们算法的性能比其他 ４ 种基于多示例多标记学习的预测方法好. 例如ꎬ对 ＧＯ 分子功能ꎬ我们模型比

次优的 ＭＩＭＬＲＢＦ 算法高 ０.０２８ ６(Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 值)ꎻ对 ＧＯ 生物学过程ꎬ我们模型比次优的 ＭＩＭＬＲＢＦ 算

法高 ０.０３８ ８(Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 值) . 由此可以看出ꎬ通过树结构标记优化方法学习样本的最终标记性能优

异ꎬ树结构有效提高了算法性能.
表 ２　 与多示例多标记学习的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｙｐｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ＴｒｅｅＭＩＭＬ ＭＩＭＬＲＢＦ ＭＩＭＬＮＮ ＭＩＭＬＳＶＭ ＥＮＭＩＭＬＮＮＢＰ

ＭＦ

Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１４７ ０ ０.１７５ ６ ０.３８７ １ ０.４５０ ６ ０.２４２ ９

Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１１７ ０ ０.１９０ ８ ０.１８６ ３ ０.２７３ ６ ０.２８１ ４

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.２８９ ７ ０.４１５ ０ ０.４１８ ０ ０.４０７ ５ ０.４４２ １

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.８８６ ８ ０.７１４ ５ ０.６７８ １ ０.１４７ ５ ０.８１４ ２

ＢＰ

Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１４３ ７ ０.１８２ ５ ０.２４８ ９ ０.５１８ ０ ０.３５１ ３

Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１９１ ６ ０.２７８ ２ ０.２５０ ３ ０.２６３ ８ ０.４５２ ３

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.２２９ ２ ０.４５６ ７ ０.３８１ ７ ０.４１３ ５ ０.６８４ ５

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.８７１ ８ ０.７４４ ９ ０.６８９ ３ ０.０６０ ７ ０.５１３ ７
　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. ＭＦ:Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻＢＰ:Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ. 最优结果用黑体进行标注.
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２.２.２　 与多标记学习的比较

我们与 ５ 种多标记学习算法进行了比较ꎬ分别是 ＲＡＫＥＬ[２５]、ＭＬＫＮＮ[２０]、ＥＣＣ[２６]、ＩＢＬＲ￣ＭＬ[２７]、Ｍｅｔａ￣
Ｌａｂｅｌｅｒ[２８] . ５ 种对比算法均采用参考文献中使用的默认参数. 表 ３ 列出了与多标记学习算法在 ＨＬｏｓｓ 、ＡＰ
上的性能比较. 通过表 ３ 可知ꎬ我们算法的性能比其他的多标记学习算法优越. 例如ꎬ在模型上ꎬ我们的比

最好的算法 ＥＣＣ 在 ＧＯ 分子功能上高 ０.００８ １(Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 值)ꎬ在 ＧＯ 生物学过程上比最优的多标记学

习 ＭＬＫＮＮ 高 ０.０３５ ２(Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ 值) . 多标记学习部分使算法在 ＧＯ 分子功能和 ＧＯ 生物学过程上都

得到了有效提升.
表 ３　 与多标记学习算法的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｙｐｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ＴｒｅｅＭＩＭＬ ＲＡＫＥＬ ＥＣＣ ＭＬＫＮＮ ＩＢＬＲ￣ＭＬ ＭｅｔａＬａｂｅｌｅｒ

ＭＦ

Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１６７ ５ ０.２４７ ０ ０.１７５ ６ ０.１８７ １ ０.４５０ ６ ０.６４２ ９
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１５３ ６ ０.２１７ ０ ０.１９０ ８ ０.１８６ ３ ０.２７３ ６ ０.２８１ ４

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.１８５ ０ ０.４２９ ０ ０.４１５ ０ ０.２１８ ０ ０.４０７ ５ ０.４４２ １
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.８６０ ２ ０.７８６ ８ ０.７１４ ５ ０.８６８ １ ０.１４７ ５ ０.７９４ ２

ＢＰ

Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１４３ ７ ０.１９３ ５ ０.１８２ ５ ０.１７８ ９ ０.４１８ ０ ０.４５１ ３
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１９１ ６ ０.２９３ ９ ０.２７８ ２ ０.２５０ ３ ０.２６３ ８ ０.４５２ ３

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.２２９ ２ ０.４２６ ０ ０.４５６ ７ ０.２８１ ７ ０.４１３ ５ ０.６８４ ５
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.８３１ ８ ０.７７３ ６ ０.７４４ ９ ０.８３５ ０ ０.０６０ ７ ０.５１３ ７

　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. ＭＦ:Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻＢＰ:Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ. 最优结果用黑体进行标注.

２.２.３　 单示例化方法的影响

我们与另外两种单示例化方法进行了比较ꎬ即 ｍｉＶＬＡＤ[２９] 和 ｍｅａｎ(均值) . ｍｉＶＬＡＤ 首先将所有示例

聚类形成质心ꎬ然后由映射函数基于质心将每个包映射为单一向量ꎻ直接平均的方法就是将每个样本包的

所有示例求平均ꎬ从而形成由单一示例描述每个样本. 实验结果如表 ４. 由表 ４ 可知ꎬ在 ＧＰＣＲ 的 ＧＯ 功能

的预测中ꎬ无论是分子功能ꎬ还是生物学过程ꎬ３ 种单示例方法的模型性能排名如下:ｍｉＦＶ>ｍｉＶＬＡＤ>
ｍｅａｎꎬ因此在我们算法中采用了 ｍｉＦＶ 单示例化.

表 ４　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 中单示例化方法对性能的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ＴｒｅｅＭＩＭＬ

ｔｙｐｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑

ｍｉＦＶ ０.１６７ ５ ０.１５３ ６ ０.２１５ ０ ０.８６０ ２
ＭＦ ｍｉＶＬＡＤ ０.２３９ ４ ０.２２６ ７ ０.４２３ ７ ０.６５８ ９

ｍｅａｎ ０.２５２ ６ ０.２６５ ０ ０.５６３ ８ ０.４６２ ８
ｍｉＦＶ ０.１４３ ７ ０.１９１ ６ ０.２２１ ６ ０.８３１ ８

ＢＰ ｍｉＶＬＡＤ ０.２８５ ０ ０.１８５ １ ０.６３２ ０ ０.６５５ ６
ｍｅａｎ ０.２０２ ７ ０.２３６ ２ ０.５８３ ７ ０.４２２ ０

　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. ＭＦ:Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻＢＰ:Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ. 最优结果用黑体进行标注.

２.２.４　 不同参数对算法性能的影响

表 ５ 显示了多标记学习 ＭＬ￣ＫＮＮ 方法中样本不同近邻个数 ｋ对算法性能的影响. 由表 ５ 可知ꎬ当近邻

个数 ｋ＝ ２０ 时ꎬ模型性能最佳.
表 ６ 和表 ７ 显示了标记数量 Ｌ对算法性能的影响. 对 ＧＰＣＲ 的分子功能(ＭＦ)进行预测时ꎬＬ＝ ３５ 模型

性能最佳(表 ６)ꎻ对 ＧＰＣＲ 的生物学过程(ＢＰ)进行预测时ꎬＬ＝ ２０ 模型性能最佳(表 ７) .
表 ５　 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 中近邻个数 ｋ 对性能的影响

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｕｍｂｅｒ ｋ ｉｎ ＴｒｅｅＭＩＭＬ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

１０ １５ ２０ ２５ ３０

Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１６７ ５ ０.１６７ ５ ０.１６７ ５ ０.１６７ ５ ０.１６７ ５
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１５５ ７ ０.１５６ ８ ０.１５３ ６ ０.１６０ ２ ０.１６４ ３

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.２１５ ３ ０.２２４ ３ ０. ２１５ ０ ０.２２７ ８ ０.２３４ ６
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.８５７ ８ ０.８５７ ０ ０. ８６０ ２ ０.８５３ １ ０.８４８ ９

　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. 最优结果用黑体进行标注.
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表 ６　 标记数量对 ＧＯ 分子功能预测性能的影响

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ＧＯ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｐｒｉｄｉｃｔｉｏｎ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
Ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ

１５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５
Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.４０６ １ ０.３９７ ７ ０.２９４ ２ ０.２１９ ６ ０.１７１ １ ０.１９３ ２ ０.２４６ ３
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.２８７ ４ ０.２５５ ８ ０.２１３ ６ ０.２００ ７ ０.１５７ ８ ０.１８１ ２ ０.２４５ ５
ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.３８９ ５ ０.３６２ ２ ０.３３８ ７ ０.２８４ ３ ０.２４８ １ ０.２５３ ３ ０.２６０ ４

Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.５８４ ３ ０.６９２ ６ ０.７７８ ２ ０.７９６ ６ ０.８２３ ５ ０.８１１ ４ ０.７８５ ６
　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. 最优结果用黑体进行标注.

表 ７　 标记数量对 ＧＯ 生物学过程预测性能的影响

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ＧＯ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐｒｉｄｉｃｔｉｏｎ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
Ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ

１０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５
Ｈａｍｍｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.１８１ ７ ０.１５７ ３ ０.１４６ ５ ０.１５２ ２ ０.１７０ ３ ０.２２３ １
Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ↓ ０.２４３ ８ ０.２４３ ０ ０.１９７ ７ ０.２１４ １ ０.２２４ ６ ０.２３９ ３

ＯｎｅＥｒｒｏｒ↓ ０.２３７ ９ ０.２３９ ３ ０.２３４ ６ ０.２４０ ８ ０.２３８ ５ ０.２４３ ９
Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ↑ ０.７２６ ４ ０.７８１ １ ０.８１５ ４ ０.８０８ ６ ０.７７５ ３ ０.７５０ ７

　 　 注:↑表示值越大ꎬ其模型性能越优ꎻ↓相反. 最优结果用黑体进行标注.

３　 结语

本文将样本单示例化、多标记学习与树结构标记优化方法进行了有机融合ꎬ提出了一种新的算法:
ＴｒｅｅＭＩＭＬ(基于树结构标记的层次性多示例多标记学习)ꎬ并将 ＴｒｅｅＭＩＭＬ 学习算法应用到 Ｇ 蛋白偶联受

体的 ＧＯ 生物学功能预测上. 实验结果证明ꎬ本文的方法优于多种多示例多标记学习和多标记学习方法.
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