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基于加权朴素贝叶斯分类器和极端随机树的

蛋白质接触图预测
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摘要!提出一个新的基于集成学习的预测器!

E+)

1

46FGH

"#对蛋白质接触图!特别是中长程"进行高精度的预测$

首先#

E+)

1

46FGH

使用加权朴素贝叶斯分类器!

I40
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J64K.+L34M+

7

459,+550-04)

#

I.MG

"融合
A

个接触图预测器

的输出#其中
I.MG

中的权重参数通过粒子群算法优化得到%其次#将
I.MG

融合后的输出和基于序列的特征

进行组合#得到更具鉴别能力的特征%在此基础上#应用极端随机树训练得到最终的蛋白质接触图预测模型$为

了验证
E+)

1

46FGH

的有效性#在包含
C%

个非冗余蛋白质的数据集上进行了测试$结果表明&对于短程'中程和

长程接触#
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1

46FGH

的
E'

N
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精度比现有最好的集成预测器!

.4M9'*

"分别提高了
%<#O

#

$@<$O

和
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$

在
G8PF$$

上进一步的验证表明#对于短程'中程和长程接触#
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的
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精度比现有最好的基于

协同进化的集成预测器!

H46+FP?G=;

"分别提高了
Q<DO

#

C<$O

和
Q<!O

$实验结果验证了本文所提蛋白质接

触图预测方法的有效性$
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蛋白质接触图#

F)'640*9'*6+96S+

N

$

FGH

%包

含了重要的蛋白质空间几何约束信息$有助于解决

诸多蛋白质结构相关的生物信息学问题$如蛋白质

折叠(

$

$

#

)

*

A>

结构建模(

A

)和药物设计(

D

)等&使用传

统的湿实验方法来测定蛋白质接触图非常耗时费

力&因此$研发蛋白质接触图预测的自动化计算方

法成为当下迫切的需求&近年来$用于蛋白质接触

图预测的计算方法已经有了长足的发展(

!

$

@

)

&

在蛋白质中$当两个残基的
3

!

原子#甘氨酸的

情况为
3

"

%之间的空间距离小于一定的阈值#如

%^

%$则认为这两个残基是相互接触的(

@

$

Q

)

&一个

蛋白质的接触图通常可以用一个对称矩阵来表示$

矩阵中各元素的值为
"

或
$

$分别对应于非接触对

或接触对&根据残基间的序列间距的不同$残基接

触可以划分为短程*中程和长程
A

种类型之一&短

程*中程和长程序列间距范围的标准分别为
@

"

$$

$

$#

"

#A

和
"

#D

$该标准已经广泛应用于包括

G8PF

#

G)0609+,+55455S4*6'-649J*0

\

(45-')

N

)'

B

640*56)(96()4

N

)4K0960'*

%竞赛等相关领域(

@

$

Q

)

&

在
A

种类型的残基接触中$中长程接触对于蛋

白质的折叠起着至关重要的作用$因而引起了人们

的广泛关注(

%

)

&遗憾的是$虽然蛋白质接触预测取

得了重大进展$但对于中长程接触的预测精度仍不

尽如人意$远不能满足蛋白质三维结构建模等实际

应用的需要(

!

)

&在最近的
G8PF

竞赛中#

G8PFC

和
G8PF$"

%$对于那些自由建模的蛋白质预测对

象$即使是那些最先进的方法$长程接触预测的

E'

N

!

"

!

的平均精度仍然低于
$AO

(

C

$

$"

)

&因此$研

发能够进行高精度中长程接触图预测的新方法就

有着迫切需求&

现阶段$接触图预测方法可大致分为两类!基

于模板的方法和基于序列的方法(

@

)

&对于一个待

预测的蛋白质$基于模板的方法使用结构已知的蛋

白质模板进行同源建模或线程化来预测蛋白质的

接触图'基于序列的方法则是利用序列衍生特征来

进行接触图的预测(

$$

$

$#

)

&基于模板的方法在很大

程度上依赖于已知结构的模板的质量$当模板的质

量欠缺时$往往不能得到令人满意的预测精度&因

此$基于序列的方法受到越来越多的关注$特别是

在海量蛋白质序列快速累积的后基因组时代&

基于序列的接触图预测方法又可以细分为两

个子类$即基于协同进化的方法和基于机器学习的

方法&基于协同进化的方法$比如
FP?G=;

(

$A

)

$

_ZRH ?̀.

(

$D

)

$

])44G'*6+96

(

$!

)和
GGH

N

)4K

(

$@

)

$均

是基于接触残基共突变的假设$通过寻找多序列比

对中的相关突变残基对来预测蛋白质残基接触'而

基于机器学习的方法$比如
MRE8G=.

(

$Q

)

$

P;H

B

9'*

(

!

)

$

P;HPRa

(

$%

)

$

GH8F

N

)'

(

$C

)

$

FJ

7

GH8F

(

#"

)

$

R3-',K

(

#$

)和
..9'*

(

##

)

$则是使用结构已知的蛋白

质接触图作为训练数据$进而利用蛋白质序列特征

训练预测模型来进行残基接触的预测工作&

基于协同进化的方法很大程度上依赖于从底

层蛋白质数据库中获得的同源序列的数目和多样

性&如果底层蛋白质数据库能够提供高质量的多

序列比对#

H(,60

N

,454

\

(4*94+,0

1

*S4*65

$

HP8

%$

则可以通过基于协同进化的方法实现对目标蛋白

质序列进行可靠并且具有宽广覆盖域的接触图预

测(

$A

$

#A

$

#D

)

&但是$如果目标序列获得的是质量较低

的多序列比对$则不能得到令人满意的预测&基于

机器学习的方法有较好的鲁棒性$不依赖于大量的

多样化同源序列'但是$对于那些有大量同源序列

的蛋白质$这些方法的预测精度往往要低于基于协

同进化的方法&此外$因为训练样本里短程接触样

本的数量远远大于长程接触样本$所以基于机器学

习的方法预测出的接触图的覆盖域往往较窄(

@

$

#A

)

&

如上所述$基于协同进化和基于机器学习的方

法各有其优缺点&因此$通过集成学习将两类方法

进行融合$有望提升蛋白质接触图预测的精度&近

年来$已经出现了一些融合多个基于协同进化的和

#或%基于机器学习的集成方法&其中$最具有代表

性的集成预测方法为
H46+FP?G=;

(

#!

)和
Z

#

G

(

@

)

&

最近$文献(

#@

)提出了一个先进的集成方法
.4M

B

9'*

$该方法首先使用朴素贝叶斯分类器#

.+L34

M+

7

459,+550-04)

$

.MG

%融合
%

个现有的基于协同进

化和基于机器学习的预测器$然后将
.MG

模型的

输出与结构特征相结合$并在此基础上$应用一个

"#@
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简单的反向传播网络训练得到最终的接触图预测

模型&

虽然
.4M9'*

(

#@

)在接触图预测方面取得了显

著的进展$但是仍有进一步提升的空间&首先$

.4M9'*

所融合的
%

个现有基础预测器之间可能存

在冗余'其次$

.4M9'*

使用
.MG

进行融合$

.MG

对每个基础预测器赋予相同的权重&而事实上$

%

个基础预测器的预测质量可能有所不同$通过学习

自动获得权重较为合理&因此$使用加权朴素贝叶

斯分类器#

I40

1

J64K.+L34M+

7

459,+550-04)

$

I.

B

MG

%

(

#QB#C

)而不是
.MG

更符合实际情况'再次$可尝

试其他先进的学习算法代替
MF

神经网络训练模

型进一步提高预测性能&鉴于此$本文提出了

.4M9'*

的增强版本$称为
E+)

1

46FGH

&与
.4M

B

9'*

相比$

E+)

1

46FGH

首先将
%

个基础预测器减为

A

个并采用加权朴素贝叶斯方法融合$而且使用粒

子群算法#

F+)609,45V+)S'

N

60S0X+60'*

$

FP=

%优化

得到各分类器的权重系数(

A"BA#

)

&然后$将
I.MG

的输出与基于序列的特征相结合形成新的特征向

量&最后$应用极端随机树#

RW6)4S4,

7

)+*K'S

B

0X4K6)445

$

RZE

%训练得到最终的预测模型#

E+)

B

1

46FGH

%

(

AA

)

&

E

!

实验材料与方法

E<E

!

基准数据集

!!

本文采用
.4M9'*

(

#@

)等使用的训练数据集

E)+0*

+

!$Q

&

E)+0*

+

!$Q

中包含
!$Q

个蛋白质序列$

并且任意两条序列之间的同源性低于
#!O

&测试

数据集分别采用
.4M9'*

(

#@

)使用的
E456

+

C%

数据

集及
G8PF$$

官网#

J66

N

!""

N

)4K0960'*94*64)<')

1

"

9+5

N

$$

"%中 获 得 的 测 试 数 据 集 #下 文 中 称 为

G8PF$$

数据集%&

E456

+

C%

数据集由
C%

个两两序

列 同 源 性 小 于
#!O

的 非 冗 余 蛋 白 质 组 成&

G8PF$$

数据集包括
$"A

个
G8PF$$

蛋白质$是在

原始的
$"!

个
G8PF$$

的蛋白质基础上移除了
#

个残基数小于
!"

的蛋白质#

E"Q!CB>$

和
E"%#"B

>#

%&

$"A

个
G8PF$$

蛋白质中$有
D%

个被认为是

难预测的&原因在于!对于这
D%

个蛋白质中的任

意一个$参与竞赛的前
!"O

的预测服务器预测出

的
EHB59')4

平均得分低于
"<!

(

@

)

&

E<F

!

预测模型的结构框架

E+)

1

46FGH

使用基于粒子群优化算法的加权

朴素贝叶斯方法#

I40

1

J64K.+L34M+

7

459,+550-04)

Y+54K'*

N

+)609,45V+)S '

N

60S0X+60'*

$

I.MGB

FP=

%融合
A

个互补的预测器#即基于机器学习的

预测器#

Z]9'*

%*基于协同进化的预测器#

FP?

B

G=;

(

$A

)

%和基于集成学习的预测器#

H46+FP?

B

G=;

(

#!

)

%&特别地$

Z]9'*

是本文通过复现
P;H

B

9'*

(

!

)并将其中的支持向量机算法(

AD

)替换成了随

机森林算法(

A!

)得到的&

图
$

给出了接触图预测器
E+)

1

46FGH

的结构

框图&对于
$

条蛋白质序列$首先使用
A

个基础预

测器对其预测'接着通过
I.MGBFP=

融合
A

个基

础预测器的输出从而得到基于预测器的特征$然后

与从序列中提取的特征组合得到更有判别力的特

征'在此基础上$应用
RZE

算法训练得到最终的

预测模型来进行蛋白质接触图预测&

图
$

!

E+)

1

46FGH

结构框架

]0

1

<$

!

EJ4-)+S4V')b'-E+)

1

46FGH

$#@
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EGH

!

用
468)I/JK

提取基于预测器的特征

$<A<$

!

加权朴素贝叶斯分类器

由于朴素贝叶斯分类器#

.MG

%的条件独立性

假设在实际情况中很难得到满足$朴素贝叶斯分类

器认为所有属性对决策的分类重要性程度是相同

的$即权重均为
$

&而事实上$不同属性对分类的

影响也是有差别的&

I.MG

(

#QB#C

)是传统的
.MG

的一个扩展&相

对于
.MG

$

I.MG

考虑各个基础分类器的重要性

程度赋予其不同的权重&

假设
$

是基础接触图预测器的数目$对于一

条蛋白质查询序列中的每个残基对$可以得到
$

个 预 测 得 分$ 用
$

维 向 量
! c

4

$

$

4

#

$,$

4

'

$,$

4

# %

$

E 表示$其中
4

'

是由第
'

个

基础预测器预测得到的接触得分&假设
3c

-

3

$

$

3

#

$,$

3

5

$,$

3

6

.是
6

个类标签的集合&那么$

残基对属于
3

5

类的后验概率公式为

7

#

3

5

8

!

%

9

7

#

3

5

%

7

#

!

8

3

5

%

7

#

!

%

9

7

#

3

5

%

#

$

'

9

$

7

#

4

'

8

3

5

%

:

'

7

#

!

%

#

$

%

式中!

7

#

3

5

%是
3

5

类的先验概率'

7

#

!

$

3

5

%是
3

5

类中
!

的条件概率'

7

#

!

%是证据因子$并且
:

'

是

第
'

个基础预测器的权重系数&

在本文中$

3

5

%

-

"

$

$

.$其中
$

和
"

分别代表

残基对是接触的或是不接触的&因此$残基对属于

接触类的后验概率表示为

7

#

$

8

!

%

9

7

#

$

%

7

#

!

8

$

%

7

#

!

%

9

7

#

$

%

#

$

'

9

$

7

#

4

'

8

$

%

:

'

7

#

$

%

#

$

'

9

$

7

#

4

'

8

$

%

:

'

;

7

#

"

%

#

$

'

9

$

7

#

4

'

8

"

%

:

'

#

#

%

!!

基于训练数据集
E)+0*

+

!$Q

$可以使用
.4M

B

9'*

(

#@

)中描述的方法计算得到在式#

#

%中的
D

个参

数$即
7

#

"

%$

7

#

$

%$

7

#

4

'

$

$

%和
7

#

4

'

$

"

%&另外$针

对短程*中程和长程接触$需要分别计算这
D

个参

数来加强模型的特异性(

#@

)

&

$<A<#

!

使用
FP=

算法优化
I.MG

的权重

本文使用
FP=

优化
I.MG

中每个基础分类

器的权重(

A"BA#

$

A@

$

AQ

)

&实验中$

$

组基础接触图预测

器的权重被编码成
$

个候选粒子$并且将
I.MG

在训练集
E)+0*

+

!$Q

上的
E'

N

!

"

!

的平均精度作

为适应度函数&

I.MGBFP=

的过程简述如下!

步骤
E

!

设定粒子群的规模和最大迭代次数$

并且随机初始化粒子群中每个粒子的位置&

步骤
F

!

标准化每个粒子的位置作为基础分

类器的权重$使用
I.MG

融合各个基础分类器并

对数据集
E)+0*

+

!$Q

分类预测$计算得到每个粒子

的适应度$来更新个体极值和全局极值$从而调整

粒子群中每个粒子的位置和速度&

步骤
H

!

重复上述过程直到达到最大迭代次

数$迭代结束$找到最优粒子&

$<A<A

!

基于预测器的特征提取

对于
$

条蛋白质查询序列中的每个残基对#

1

$

.

%$都可以得到
$

个
D

维向量$其中的
D

个元素分

别是
A

个基础预测器#即
Z]9'*

$

FP?G=;

(

$A

)和

H46+FP?G=;

(

#!

)

%预测的接触得分和
I.MGBFP=

融合的后验概率&另外$为了提高特征的鲁棒性$

设置了分别以残基
1

和残基
.

为中心的
$$

个残基

的滑动窗口(

!

$

#@

)

&这样$对于每个残基对#

1

$

.

%$通

过组合两个窗口中的所有残基对的四维向量可以

得到
$

个
D%D

维#

D%Dc$$d$$dD

%的基于预测器

的特征向量&

E<L

!

基于序列的特征提取

除了基于预测器的特征$本文对每个残基对

#

1

$

.

%提取基于序列的特征&实验中$采用
P;H

B

9'*

(

!

)中的方法提取基于序列的特征$其中包括

D%@

维的局部窗口特征$

$QQ

维的中央片段窗口特

征$

$@

维的残基对特征以及
A"

维的蛋白质信息特

征$基于序列的特征的详细提取方法参见文献(

!

)&

EGM

!

训练
<>@

预测模型

本文组合使用了基于预测器的特征和基于序

列的特征训练
RZE

预测模型&首先$将每个残基

对的序列特征和预测器特征组合形成最终的
$$CA

#

cD%@e$QQe$@eA"eD%D

%维的特征向量&然

后$基于这样鲁棒的特征表示$进一步应用极端随

机树#

RZE

%

(

AA

)在训练集
E)+0*

+

!$Q

上训练预测模

型&对于短程和中程接触类型$所有接触的残基对

的特征向量组成正训练样本集$同时所有非接触的

残基对的特征向量组成负训练样本集&对于长程

接触$由于训练样本集过大$因此本文构建了一个

$""

万的长程训练数据集$其中包括所有的长程接

触样本以及部分随机采样的长程非接触样本&为

了加强训练模型的特异性$对于短程*中程和长程

接触$需要分别训练
RZE

模型#由
590b06

B

,4+)*

(

A%

)

实现%&

F

!

结果与讨论

本文通过与其他主流的接触图预测器的性能

进行比较分析$系统地评估
E+)

1

46FGH

的性能&

评价过程中$采用得分最高的前
%

个预测的精确

度
899()+9

7

作为评价指标$这也是本领域广泛应

##@

南
!

京
!

航
!

空
!

航
!

天
!

大
!

学
!

学
!

报 第
!"

卷



用的评价指标&

对于
$

个包括
!

个残基的蛋白质$可得到

#

!e$f@

%

d

#

!f@

%"

#

个残基对$其中
@

是在实

验中所使用的序列间距的最小值&一个训练好的

预测器首先预测每个残基对接触的概率得分然后

对所有预测的得分进行降序排序&之后$使用
89

B

9()+9

7

c$

9'))

#

%

%"

%

计算得分最高的前
%

个预测

的
899()+9

7

来评估预测器的性能$其中
$

9'))

#

%

%

是得分最高的前
%

个预测中正确预测的残基对数

目&另外$由于真实接触的总数量与蛋白质长度近

似成线性关系(

AC

)

$因此
!

$

!

"

#

$

!

"

!

和
!

"

$"

是
%

的几个常用值&

FGE

!

468)I/JK

组合预测器性能分析

首先研究通过
I.MGBFP=

组合多个预测器

的预测性能&在训练集
E)+0*

+

!$Q

上$分别使用朴

素贝叶斯分类器#

.MG

%和基于粒子群算法的加权

朴素贝叶斯分类器#

I.MGBFP=

%组合
A

个基础预

测器#

FP?G=;

(

$A

)

$

Z]9'*

和
H46+FP?G=;

(

#!

)

%&

实验中$粒子群的规模和最大迭代次数分别设为

$"

和
$""

$并针对短程*中程和长程接触分别单独

优化
I.MG

的权重&另外$本文尝试增大粒子群

规模或是增加最大迭代次数$发现
I.MG

的权重

并无显著变化$反而增加了实验的额外开销$表明

这两个实验参数的设置对于优化
I.MG

的权重是

有效的&

在包括
C%

个蛋白质序列的
E456

+

C%

和
$"A

个

蛋白质序列的
G8PF$$

上$对两个训练好的集成

预测器#

.MG

和
I.MGBFP=

%进行测试$表
$

汇总

了两个集成预测器和
A

个基础预测器的
E'

N

!

"

!

的预测精度&

FP?G=;

和
H46+FP?G=;

的结果是

将测试序列输入到从各自的网站上下载下来的训

练模型中得到的'

Z]9'*

的结果是将测试序列输

入到在
P;H9'*

的训练数据集上训练的模型中得

到的'而
.MG

和
I.MGBFP=

的结果是将测试序

列输入到在
E)+0*

+

!$Q

上训练的相应模型中得到

的&

从表
$

中$可以得到如下两点结论!

#

$

%通过集成多个互补的预测器$接触图预测

的精度得到进一步提高&和
A

个独立的基础预测

器#

Z]9'*

$

FP?G=;

和
H46+FP?G=;

%比较$对于

短程*中程和长程接触两个集成预测器#

.MG

和

I.MGBFP=

%都取得了显著的性能提升&分析取

得性能提升的可能原因是集成预测器充分利用了

独立的基础预测器所提供的互补信息$从而提升了

整体的预测精度&

表
E

!

在
@'2+

"

NO

和
)AJ/EE

测试集上
H

个基础预测器以

及两个集成预测器的
@%

#

"

#

M

的预测精度

@,BGE

!

A--P$,-

9

%;@%

#

"

#

M-%*+,-+

#

$'(0-+0%*2B

9

+5$''

B,2'

#

$'(0-+%$2,*(+D%-%"B0*'(

#

$'(0-+%$2%*+5'

NO+,$

3

'+20*@'2+

"

NO,*(+5'EQH)AJ/EE+,$

3

'+2

数据集 预测器 短程"
O

中程"
O

长程"
O

E456

+

C%

FP?G=;

(

$A

)

#%<@A A$<"@ AQ<QC

Z]9'* !!<!# D@<%! #%<Q@

H46+FP?G=;

(

#!

)

@A<@! @#<Q" @"<C!

.MG @@<Q% @D<## @$<""

I.MGBFP= @@<%D @D<Q$ @A<Q$

G8PF$$

FP?G=;

(

$A

)

#$<@Q #!<!! AD<#$

Z]9'* D%<"C D"<A" #D<!D

H46+FP?G=;

(

#!

)

!%<Q" !%<!C !D<QA

.MG !C<!" !C<AA !A<"@

I.MGBFP= @"<"# @"<$C !@<!C

!!

#

#

%对于短程*中程和长程接触$

.MG

算法的

改进版
I.MGBFP=

均取得了最优的预测性能以

及最高的精度$

I.MGBFP=

在
E456

+

C%

上的精度

分别为
@@<%DO

$

@D<Q$O

和
@A<Q$O

$在
G8PF$$

上的精度为
@"<"#O

$

@"<$CO

和
!@<!CO

&

I.

B

MGBFP=

取得比
.MG

更优越性能的原因是
I.

B

MGBFP=

使用
FP=

来学习
A

个基础预测器的权

重$合理地赋予基础预测器恰当的权重$有助于区

分基础预测器的重要性程度$从而加强整体的预测

性能&而
.MG

算法赋予给不同的基础分类器的权

重是相等的$即认为每个基础分类器对最终分类决

策的影响是一致的$这种方式无法区分效果较差和

效果较好的预测器对分类的重要性程度$从而降低

整体的预测效果&

FGF

!

@,$

3

'+/).

预测模型性能分析

为了更进一步地提高接触图预测的性能$本文

组合基于预测器的特征及基于序列的特征训练

RZE

预测模型$称为
E+)

1

46FGH

&实验中两个重

要参数$即生成树的数目#

'

E)44

%和在每次分裂时随

机抽取为候选的维数#

5

E)

7

%都是分别设置为
!""

和
@"

&表
#

在测试集
E456

+

C%

和
G8PF$$

上比较

了
I.MGBFP=

和
E+)

1

46FGH

之间的
E'

N

!

"

!

的

预测精度&

如表
#

所示$在
E456

+

C%

和
G8PF$$

测试集

上$

E+)

1

46FGH

的预测精度得到显著的提升&在

E456

+

C%

上$对于短程*中程和长程接触
E+)

1

46

B

FGH

取得的精度分别是
Q"<DAO

$

@@<@!O

和

@@<$$O

$比
I.MGBFP=

的精度提升了
A<!CO

$

$<CDO

和
#<D"O

&而且同样可以在
G8PF$$

上观

察到相似的精度提升&分析
E+)

1

46FGH

优于

I.MGBFP=

的原因如下!

由于
E+)

1

46FGH

结合了从
I.MGBFP=

得到

A#@

第
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的基于预测器的特征#后验概率得分%以及每个残

基对的基于序列的特征&这个鲁棒的特征表示方

法加强了用于接触图预测的残基对的特征判别能

力$并且结合
RZE

模型强大的分类能力$因此

E+)

1

46FGH

可以取得更卓越的接触图预测性能&

表
F

!

在
@'2+

"

NO

和
)AJ/EE

测试集上$

468)I/JK

和
@,$I

3

'+/).

的
@%

#

"

#

M

的预测精度比较

@,BGF

!

)%"

#

,$02%*%;,--P$,-

9

%;@%

#

"

#

M

#

$'(0-+0%*2;%$

25%$+I

$

"'(0P"I

$

,*(:%*

3

I$,*

3

'-%*+,-+2B'+D''*

468)I/JK ,*( @,$

3

'+/). %* @'2+

"

NO ,*(

)AJ/EE

数据集 预测器 短程"
O

中程"
O

长程"
O

E456

+

C%

I.MGBFP= @@<%D @D<Q$ @A<Q$

E+)

1

46FGH Q"<DA @@<@! @@<$$

G8PF$$

I.MGBFP= @"<"# @"<$C !@<!C

E+)

1

46FGH @A<"@ @A<C$ !%<%$

FGH

!

与主流接触图预测器比较

#<A<$

!

在
E456

)

C%

测试集上比较

为了进一步评估本文提出的
E+)

1

46FGH

的

预测性能$本文将它与主流的接触图预测器比较$

包括基于机器学习的预测器#

Z]9'*

$

MRE89

B

'*

(

$Q

)

$

P;H9'*

(

!

)和
P;HPRa

(

$%

)

%$基于协同进化

的预测器#

GGH

N

)4K

(

$@

)

$

FP?G=;

(

$A

)和
])44G'*

B

6+96

(

$!

)

%以及基于集成学习的预测器#

H46+FP?

B

G=;

(

#!

)

$

.4M9'*

(

#@

)和
E+)

1

46FGH

%$比较结果如

表
A

所示&

P;H9'*

$

P;HPRa

$

MRE89'*

$

])44

B

G'*6+96

$

FP?G=;

$

GGH

N

)4K

和
H46+FP?G=;

的

结果是将测试序列输入到从各自网站下载的训练

模型中得到的'

.4M9'*

的结果是摘自文献(

#@

)'

Z]9'*

的结果是将测试序列输入到在
P;H9'*

的

训练数据集上训练的模型中得到的'

E+)

1

46FGH

的结果是将测试序列输入到在
E)+0*

+

!$Q

上训练

的相应模型中得到的&

从表
A

中可知!

#

$

%对于短程和中程的接触$基于机器学习的

接触预测器比基于协同进化的预测器性能更好&

对于短程接触$

D

个基于机器学习的预测器的

平均精度是
!$<%@O

$比
A

个基于协同进化的预测

器的平均精度#即
A"<$$O

%高
#$<Q!O

&

对于中程接触$

D

个基于机器学习的预测器的

平均精度比
A

个基于协同进化的预测器的平均精

度高
%<#$O

&

#

#

%对于长程接触$基于机器学习的预测器的预

测性能不如基于协同进化的预测器$

D

个基于机器

学习的预测器的平均精度仅仅只有
#Q<%DO

$明显低

于
A

个基于协同进化的预测器的平均精度
D#<#CO

&

表
H

!

在
@'2+

"

NO

测试集上$

@,$

3

'+/).

和其他主流的预测

器的
@%

#

"

#

M

接触预测精度的比较

@,BGH

!

)%"

#

,$02%*%;,--P$,-

9

%;@%

#

"

#

M-%*+,-+

#

$'(0-I

+0%*2B'+D''*@,$

3

'+/).,*(%+5'$'=02+0*

3#

$'(0-I

+%$2%*@'2+

"

NO

预测器

类型
预测器 短程"

O

中程"
O

长程"
O

机器学习

P;H9'*

(

!

)

D!<!# D"<!D #!<%@

P;HPRa

(

$%

)

!$<#D DA<Q! #!<@A

MRE89'*

(

$Q

)

!!<$@ DD<$# A$<$#

Z]9'* !!<!# D@<%! #%<Q@

协同进化

])44G'*6+96

(

$!

)

#%<"C A!<A@ D$<""

FP?G=;

(

$A

)

#%<@A A$<"@ AQ<QC

GGH

N

)4K

(

$@

)

AA<@" D"<D$ D%<"%

集成学习

H46+FP?G=;

(

#!

)

@A<@! @#<Q" @"<C!

.4M9'*

(

#@

)

@!<$" !Q<D" @#<%"

E+)

1

46FGH Q"<DA @@<@! @@<$$

!!

上述观察结果与现有研究(

@

$

#@

)是相一致的&

#

A

%

A

个集成预测器相比起基于机器学习和基

于协同进化的预测器具有压倒性优势&对于短程*

中程和长程接触$

A

个集成预测器的平均精度分别

达到了
@@<ACO

$

@#<#!O

和
@A<#CO

&这些结果显

著表明了集成多个独立的和互补的预测器是进一

步提高接触预测精度的一条有效途径&

#

D

%对于短程*中程和长程接触$

E+)

1

46FGH

比
.4M9'*

的预测精度均有显著提高&虽然
E+)

B

1

46FGH

和
.4M9'*

(

#@

)有着相似的预测结构$但是

在预测精度上$对于短程*中程和长程接触$

E+)

B

1

46FGH

比
.4M9'*

的预测精度分别提高了
%<#O

#

c

#

Q"<DAf@!<$"

%"

@!<$"

%$

$@<$O

#

c

#

@@<@!f

!Q<D"

%"

!Q<D"

%和
!<AO

#

c

#

@@<$$f@#<%"

%"

@#<%"

%$

E+)

1

46FGH

优于
.4M9'*

的原因包括如

下
!

个方面!

#

$

%

E+)

1

46FGH

融合了
A

个互补的具有代表

性的基础预测器来生成基于预测器的特征&

.4M

B

9'*

融合了
%

个基础预测器$其中部分基础预测器

的效果较差以及互相之间可能存在冗余$从而导致

整体的预测性能降低&

#

#

%

E+)

1

46FGH

采用
FP=

算法优化各分类器

的权重&训练过程中$

E+)

1

46FGH

为不同的分类

器分配不同的基础权重$而
.4M9'*

使用
.MG

组

合
%

个基础预测器$并给每个预测器赋予相同的权

重&显然$不同的基础预测器具有不同的预测质

量$若分配相同的权重$会使得预测效果较差的预

测器和较优的预测器对融合的结果具有相同的地

位$从而降低整体的预测性能$因此分配适当的权

重更为合理&

E+)

1

46FGH

仔细考虑各个基础预测

D#@

南
!

京
!

航
!

空
!

航
!

天
!

大
!

学
!

学
!

报 第
!"

卷



器的重要性差别$所以使用更合理的
I.MG

融合

基础预测器$并使用
FP=

算法优化每个基础预测

器的权重$从而提高整体的预测性能&

#

A

%

E+)

1

46FGH

包括的基于序列的特征达到

了
Q"C

维$虽然
.4M9'*

所提取的基于序列的特征

也有
!C@

维$但仍不如
E+)

1

46FGH

&因此更广泛

的序列信息使得
E+)

1

46FGH

在训练时能学习到

更有效的规律$从而提高模型的分类性能&

#

D

%

E+)

1

46FGH

含有的基于预测器的特征不

仅仅包括加权朴素贝叶斯分类器的后验概率$而且

还包括
A

个基础分类器 #

Z]9'*

$

FP?G=;

和

H46+FP?G=;

%的接触得分$而
.4M9'*

仅仅只有

朴素贝叶斯分类器的后验概率&因此
E+)

1

46FGH

提取的基于预测器的特征达到了
D%D

维$而
.4M

B

9'*

只有
$#$

维$对预测器信息的有效利用使得

E+)

1

46FGH

具有更强大的分类判别能力&

#

!

%

E+)

1

46FGH

基于极端随机树算法训练最

终的预测模型&极端随机树算法是
$

种分类效果

出色的集成学习算法$相对于
.4M9'*

中使用的反

向传播算法$更适合处理高维特征的样本数据&因

此分类效果出色$而且能够实现并行化计算$这也

是
E+)

1

46FGH

取得更优异性能的一个重要原因&

#<A<#

!

在
G8PF$$

测试集上比较

本文在
G8PF$$

测试集上与其他主流的接触

图预测器进行比较$验证
E+)

1

46FGH

的优越性&

在预测器的选择上$

Z]9'*

和
FP?G=;

(

$A

)分别是

基于机器学习和基于协同进化中具有代表性的两

个预测器$

Z

#

G

(

@

)和
H46+FP?G=;

(

#!

)是效果比较

出类拔萃的集成预测器&对于
G8PF$$

中的
$"A

个蛋白质$

.4M9'*

(

#@

)仅仅提供了带有自由建模域

的
AA

个蛋白质的预测结果$因此不包括它作比较&

表
D

汇总了在
G8PF$$

的
$"A

个蛋白质上$本

文的
E+)

1

46FGH

和其他现有的预测器的
E'

N

!

"

!

预测精度的比较$表
!

汇总了在
G8PF$$

的
D%

个

难预测的蛋白质上与其他预测器的
E'

N

!

"

!

预测

精度的比较&表
D

和表
!

中的结果是按照如下方

式获得的!

FP?G=;

和
H46+FP?G=;

的结果是将

测试序列输入到从各自的网站上下载下来的训练

模型中得到的'

Z]9'*

的结果是将测试序列输入

到在
P;H9'*

的训练数据集上训练的模型中得到

的'

.MG

和
I.MGBFP=

的结果是将测试序列输

入到在
E)+0*

+

!$Q

上训练的相应模型中得到的'

Z

#

G

的结果是摘自文献(

@

)'

E+)

1

46FGH

的结果是

将测试序列输入到在
E)+0*

+

!$Q

上训练的相应模

型中得到的&

表
L

!

在
)AJ/EE

的
EQH

个蛋白质上$

@,$

3

'+/).

和其他现

有预测器的
@%

#

"

#

M

接触预测精度的比较

@,BGL

!

)%"

#

,$02%*%;,--P$,-

9

%;@%

#

"

#

M-%*+,-+

#

$'(0-I

+0%*2B'+D''*@,$

3

'+/).,*(%+5'$'=02+0*

3#

$'(0-I

+%$2%*+5'EQH+,$

3

'+20*)AJ/EE

预测器

类型
预测器 短程"

O

中程"
O

长程"
O

协同进化
FP?G=;

(

$A

)

#$<@Q #!<!! AD<#$

机器学习
Z]9'* D%<"C D"<A" #D<!D

集成学习

Z

#

G

(

@

)

D%<!" D$<C" AQ<@"

H46+FP?G=;

(

#!

)

!%<Q" !%<!C !D<QA

E+)

1

46FGH @A<"@ @A<C$ !%<%$

表
M

!

在
)AJ/EE

的
LO

个难预测的蛋白质上$

@,$

3

'+/).

和其他现有预测器的
@%

#

"

#

M

接触预测精度的比较

@,BGM

!

)%"

#

,$02%*%;,--P$,-

9

%;@%

#

"

#

M-%*+,-+

#

$'(0-I

+0%*2B'+D''*@,$

3

'+/).,*(%+5'$'=02+0*

3#

$'(0-I

+%$2%*+5'LO5,$(+,$

3

'+20*)AJ/EE

预测器

类型
预测器 短程"

O

中程"
O

长程"
O

协同进化
FP?G=;

(

$A

)

$#<C# $#<%C $@<#%

机器学习
Z]9'* DQ<Q$ D$<#C $C<"Q

集成学习

Z

#

G

(

@

)

DC<D" D"<#" #!<@"

H46+FP?G=;

(

#!

)

!D<@Q !"<@C AD<A$

E+)

1

46FGH !Q<Q% !@<D" A%<C#

!!

从表
D

和表
!

中可知$本文提出的
E+)

1

46

B

FGH

不仅仅远远优于
FP?G=;

(

$A

)和
Z]9'*

$而且

还领先于
H46+FP?G=;

(

#!

)和
Z

#

G

(

@

)

&在
G8PF$$

的
$"A

个蛋白质上$对于短程*中程和长程接触

E+)

1

46FGH

分 别 获 得 了
@A<"@O

$

@A<C$O

和

!%<%$O

的精度$即
E+)

1

46FGH

的
E'

N

!

"

!

精度

比最好的基于协同进化的集成预测器#

H46+FP?

B

G=;

(

#!

)

%分别提高了
Q<DO

#

c

#

@A<"@f!%<Q"

%"

!%<Q"

%$

C<$O

#

c

#

@A<C$f!%<!C

%"

!%<!C

%和

Q<!O

#

c

#

!%<%$f!D<QA

%"

!D<QA

%&

在
G8PF$$

的
D%

个难预测的蛋白质上$对于

短程*中程和长程接触本文提出的
E+)

1

46FGH

依

然分别获得
!Q<Q%O

$

!@<D"O

和
A%<C#O

的最卓越

的预测效果&因此表
D

和表
!

中的结果进一步表

明了本文提出的
E+)

1

46FGH

的有效性&

F<L

!

案例研究

本文采用在
G8PF$$

测试集中的蛋白质

#

E"Q@CB>$

%来直观地表明本文所提出的
E+)

1

46

B

FGH

相比起
H46+FP?G=;

(

#!

)具有更优越的预测

性能&

E"Q@CB>$

包括
CQ

个残基#即
!cCQ

%并且

拥有
$DA

个真实的长程接触&图
#

根据长程接触$

对于蛋白质
E"Q@CB>$

分别绘制了
H46+FP?G=;

!#@

第
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和
E+)

1

46FGH

的真实的和预测的对比图&上三

角的十字标记代表在
E'

N

!

预测中的真实的长程

接触$然而在下三角的十字标记代表在
E'

N

!

预

测中的预测的长程接触&

在
E'

N

!

的预测中$

H46+FP?G=;

预测出了

DD

个真实的长程接触$而
E+)

1

46FGH

正确预测出

了
!@

个真实的长程接触&在图
#

中$

E+)

1

46FGH

比
H46+FP?G=;

的预测性能更加优异&比如$在

H46+FP?G=;

和
E+)

1

46FGH

的预测中存在两个

假正样本数据簇#即图
#

的两个子图中的簇
<

和

簇
=

%&在两个簇中$

H46+FP?G=;

预测的长程接

触的数量明显多于
E+)

1

46FGH

$这表明在
H46+F

B

P?G=;

的长程接触预测中许多负样本被预测为正

样本&

图
#

!

H46+FP?G=;

和
E+)

1

46FGH

对于蛋白质
E"Q@CB

>$

的真实的和预测的长程接触图

]0

1

<#

!

E)(434)5(5

N

)4K0964K,'*

1

B

)+*

1

49'*6+96S+

N

5'-

H46+FP?G=; +*K E+)

1

46FGH -')

N

)'640*

E"Q@CB>$

H

!

结束语

本文提出了一种基于
I.MGBFP=

和
RZE

的

用于蛋白质残基接触图预测的集成预测器#

E+)

B

1

46FGH

%&

E+)

1

46FGH

使用
I.MGBFP=

组合了

Z]9'*

$

FP?G=;

(

$A

)和
H46+FP?G=;

(

#!

)

$它们分别

是基于机器学习*基于协同进化和基于集成的预测

器$组合这些不同类型的预测器能够充分利用它们

提供的互补信息&为了进一步提高预测性能$本文

将
I.MGBFP=

的输出#即基于预测器的特征%和

蛋白质基于序列的特征组合来形成更有判别力的

特征$基于这个鲁棒的特征表示方法$训练得到最

终的
RZE

预测模型#

E+)

1

46FGH

%&

为了验证
E+)

1

46FGH

的预测性能$本文将

E+)

1

46FGH

在
E456

+

C%

和
G8PF$$

这两个独立的

数据集上测试$发现对于短程*中程和长程接触$

E+)

1

46FGH

在
E456

+

C%

上的
E'

N

!

"

!

的预测精度

比最好的集成预测器#

.4M9'*

%分别提高了
%<#O

$

$@<$O

和
!<AO

&在
G8PF$$

数据集上$对于短

程*中程和长程接触$

E+)

1

46FGH

的
E'

N

!

"

!

的预

测精度比最好的基于协同进化的集成预测器

#

H46+FP?G=;

%分别提高了
Q<DO

$

C<$O

和
Q<!O

$

这些比较表明了本文提出的
E+)

1

46FGH

对于蛋

白质接触图预测的有效性&

尽管
E+)

1

46FGH

取得了良好的预测性能$但

仍有进一步改进的空间&将来的工作将研究更有

效的特征提取方法和机器学习方法#比如深度学

习(

D"

)

%来进一步提高蛋白质接触图的预测性能&

参考文献!

(

$

)

!

G[R._&

$

M8̀ >?F<8 S+9J0*4,4+)*0*

1

0*-')S+

B

60'*)46)043+,+

NN

)'+9J6'

N

)'640*-',K)49'

1

*060'*

(

&

)

<

M0'0*-')S+6095

$

#""@

$

##

#

$#

%!

$D!@B$D@A<

(

#

)

!

=̀ HR8=

$

Z=PEM

$

;8̀ R.G?88<R--496034(54

'-54

\

(4*949'))4,+60'*+*K9'*54)3+60'*0*-',K)49

B

'

1

*060'*

(

&

)

<&'()*+,'- H',49(,+)M0','

17

$

$CCC

$

#CA

#

!

%!

$##$B$#AC<

(

A

)

!

M=..R82Z

$

Z2Gg?.PT??

$

EP8?&

$

46+,<G'*

B

6+96')K4)+*K+Y0*060'

N

)'640*56)(96()4

N

)4K0960'*

(

&

)

<F)'640*P904*94+F(Y,09+60'*'-6J4F)'640*P'90

B

46

7

$

#""#

$

$$

#

%

%!

$CAQB$CDD<

(

D

)

!

T̀ ?_RZ U

$

R̀;U =

$

=ZR. 8

$

46+,<F4

N

60K45

S'K(,+60*

1

9'*-')S+60'*+,9J+*

1

450*549)464K9J+

N

B

4)'*45

!

])'S0*50,09'K450

1

*6'

N

)49,0*09+,

N

)''-'-

9'*94

N

6

(

&

)

<F)'944K0*

1

5'-6J4.+60'*+,89+K4S

7

'-

P904*945

$

#""C

$

$"@

#

AA

%!

$AQCQB$A%"$<

(

!

)

!

F?RZZRM

$

G[R._&<?S

N

)'34K)450K(49'*6+96

N

)4K0960'*(50*

1

5(

NN

')63496')S+9J0*45+*K+,+)

1

4

-4+6()4546

(

&

)

<MHGM0'0*-')S+6095

$

#""Q

$

%

#

$

%!

$BC<

(

@

)

!

U8._&

$

&?.aU

$

g[8._M

$

46+,<Z#G

!

?S

N

)'

B

30*

1

+Y0*060')450K(49'*6+96S+

NN

)4K0960'*(50*

1

K

7

*+S09-(50'*56)+64

17

+*K_+(550+**'054-0,64)

(

&

)

<

M0'0*-')S+6095

$

#"$@

$

A#

#

$@

%!

#DA!B#DDA<

(

Q

)

!

?̀U

$

]8._U

$

]8._&<F)4K0960*

1

)450K(4

B

)450K(4

9'*6+965(50*

1

)+*K'S-')456S'K4,5

(

&

)

<M0'0*-')S+

B

6095

$

#"$$

$

#Q

#

#D

%!

AAQCBAA%D<

(

%

)

!

_Z=H?[8 H H<?*-,(4*94'-,'*

1

B

)+*

1

49'*6+965

+*K5())'(*K0*

1

)450K(45 '* 6J46)+*5060'* 56+64

56)(96()45'-

N

)'640*5

(

&

)

<8*+,

7

609+,M0'9J4S056)

7

$

#"$$

$

D"%

#

$

%!

A#BA@<

(

C

)

!

H=.8PEUZPTUUM

$

>h8.>ZR8>

$

]?>R̀?PT

$

46+,<R3+,(+60'*'-)450K(4

B

)450K(49'*6+96

N

)4K0960'*

0*G8PF$"

(

&

)

<F)'640*5

B

P6)(96()4](*960'*:M0'0*

B

-')S+6095

$

#"$D

$

%#

#

P#

%!

$A%B$!A<

(

$"

)

H=.8PEUZPTUUM

$

>h8.>ZR8>

$

]?>R̀?PT

$

@#@

南
!

京
!

航
!

空
!

航
!

天
!

大
!

学
!

学
!

报 第
!"

卷



46+,<.4V4*9'()+

1

0*

1

K434,'

N

S4*650*9'*6+96

N

)4

B

K0960'*

!

855455S4*6'-6J4G8PF$$)45(,65

(

&

)

<F)'

B

640*5

B

P6)(96()4](*960'*:M0'0*-')S+6095

$

#"$!

$

%D

#

P$

%!

$A$B$DD<

(

$$

)

PT=̀ .?GT&

$

T?[8Z8>

$

g[8._U<>434,'

N

B

S4*6+*K,+)

1

459+,4Y4*9JS+)b64560*

1

'-6J4FZ=

B

PFRGE=Z

+

A6J)4+K0*

1

+,

1

')06JS

(

&

)

<F)'640*5

B

P6)(96()4](*960'*: M0'0*-')S+6095

$

#""D

$

!@

#

A

%!

!"#B!$%<

(

$#

)

H?P2Z8 T H

$

G[?;?8.>

$

Z=[̀ G8

$

46+,<

FJ

7

509+,,

7

)4+,05609 J'S','

17

S'K4,5 Y(0,6 V06J

)'5466+9+*Y4S')4+99()+646J+*6J40)64S

N

,+645

(

&

)

<

F)'944K0*

1

5'-6J4.+60'*+,89+K4S

7

'-P904*945'-

6J42*064KP6+645'-8S4)09+

$

#""@

$

$"A

#

$D

%!

!A@$B

!A@@<

(

$A

)

&=.RP>E

$

M2G[8.>I

$

G=ggREE=>

$

46+,<

FP?G=;

!

F)4905456)(96()+,9'*6+96

N

)4K0960'*(50*

1

5

N

+)540*34)549'3+)0+*944560S+60'*'*,+)

1

4S(,60

N

,4

54

\

(4*94+,0

1

*S4*65

(

&

)

<M0'0*-')S+6095

$

#"$#

$

#%

#

#

%!

$%DB$C"<

(

$D

)

T8H?PREEU [

$

=;G[?..?T=;P

$

M8TRZ><

8554550*

1

6J4(60,06

7

'-9'43',(60'*

B

Y+54K)450K(4

B

)45

B

0K(49'*6+96

N

)4K0960'*50*+54

\

(4*94

B

+*K56)(96()4

B

)09J4)+

(

&

)

<F)'944K0*

1

5'-6J4.+60'*+,89+K4S

7

'-

P904*945'-6J42*064KP6+645'-8S4)09+

$

#"$A

$

$$"

#

AC

%!

$!@QDB$!@QC<

(

$!

)

T8&.`

$

[=F]E8

$

T8̀ 8PH

$

46+,<])44G'*

B

6+96

!

]+56+*K-)445'-6V+)4-')

N

)'640*9'*6+96

N

)4

B

K0960'*-)'S)450K(49'

B

43',(60'*

(

&

)

<MHGM0'0*-')

B

S+6095

$

#"$D

$

$!

#

$

%!

%!<

(

$@

)

PRRH8URZP

$

_Z2MRZ H

$

P>?._&<GGH

B

N

)4K

B

B-+56+*K

N

)49054

N

)4K0960'*'-

N

)'640*)450K(4

B

)450K(49'*6+965-)'S9'))4,+64KS(6+60'*5

(

&

)

<M0'0*

B

-')S+6095

$

#"$D

$

A"

#

#$

%!

A$#%BA$A"<

(

$Q

)

G[R._&

$

M8̀ >?F<EJ)44

B

56+

1

4

N

)4K0960'*'-

N

)'

B

640*

#

B5J4465Y

7

*4()+,*46V')b5

$

+,0

1

*S4*65+*K

1

)+

N

J+,

1

')06JS5

(

&

)

<M0'0*-')S+6095

$

#""!

$

#$

#

P

%!

Q!B%D<

(

$%

)

I2P

$

g[8._U<89'S

N

)4J4*5034+55455S4*6'-

54

\

(4*94

B

Y+54K+*K64S

N

,+64

B

Y+54KS46J'K5-')

N

)'

B

640*9'*6+96

N

)4K0960'*

(

&

)

<M0'0*-')S+6095

$

#""%

$

#D

#

Q

%!

C#DBCA$<

(

$C

)

>?`F

$

.8_8E8T

$

M8̀ >?F<>44

N

+)9J06496()45

-')

N

)'640*9'*6+96S+

NN

)4K0960'*

(

&

)

<M0'0*-')S+6

B

095

$

#"$#

$

#%

#

$C

%!

#DDCB#D!Q<

(

#"

)

I8._g

$

i2&<F)4K0960*

1N

)'640*9'*6+96S+

N

(

B

50*

1

43',(60'*+)

7

+*K

N

J

7

509+,9'*56)+0*65Y

7

0*64

1

4)

N

)'

1

)+SS0*

1

(

&

)

<M0'0*-')S+6095

$

#"$A

$

#C

#

$A

%!

#@@B#QA<

(

#$

)

H8ZTP>P

$

G=̀ IR̀ ``&

$

P[RZ?>8. Z

$

46

+,<F)'640*A>56)(96()49'S

N

(64K-)'S43',(60'*+)

7

54

\

(4*943+)0+60'*

(

&

)

<F̀ =P =*4

$

#"$$

$

@

#

$#

%!

4#%Q@@<

(

##

)

ER__R 8 .

$

I8._ g

$

R?GT[=̀ E&

$

46+,<

..9'*

!

?S

N

)'34K

N

)'640*9'*6+96S+

NN

)4K0960'*(

B

50*

1

#>B)49()5034*4()+,*46V')b5

(

&

)

<.(9,409890K5

Z454+)9J

$

#""C

$

AQ

#

I4YP4)34)055(4

%!

!$!B!$%<

(

#A

)

U8._&

$

&8._Z

$

g[8._U

$

46+,<[0

1

J

B

+99()+

B

9

7N

)4K0960'*'-6)+*5S4SY)+*40*64)

B

J4,0W9'*6+965

+*K+

NN

,09+60'*6'_FGZA>56)(96()4S'K4,0*

1

(

&

)

<

M0'0*-')S+6095

$

#"$A

$

#C

#

#"

%!

#!QCB#!%Q<

(

#D

)

PTI8ZTH&

$

Z8?H=.>?>

$

H?G[R̀ H

$

46+,<

?S

N

)'34K9'*6+96

N

)4K0960'*5(50*

1

6J4)49'

1

*060'*'-

N

)'640*,0b49'*6+96

N

+664)*5

(

&

)

<F,'5G'S

N

(6+60'*+,

M0','

17

$

#"$D

$

$"

#

$$

%!

4$""A%%C<

(

#!

)

&=.RP> E

$

P?._[ E

$

T=PG?=̀ RT E

$

46+,<

H46+FP?G=;

!

G'SY0*0*

1

9'43',(60'* S46J'K5-')

+99()+64

N

)4K0960'*'-9'*6+965+*K,'*

1

)+*

1

4J

7

K)'

B

1

4*Y'*K0*

1

0*

N

)'640*5

(

&

)

<M0'0*-')S+6095

$

#"$!

$

A$

#

Q

%!

CCCB$""@<

(

#@

)

[RM

$

H=ZE2g8PH

$

I8._U

$

46+,<.4M9'*

!

F)'640*9'*6+96S+

NN

)4K0960'*(50*

1

*4()+,*46V')b

6)+0*0*

1

9'(

N

,4K V06J *+L34 M+

7

459,+550-04)5

(

&

)

<

M0'0*-')S+6095

$

#"$Q

$

AA

#

$!

%!

##C@B#A"@<

(

#Q

)

IRMM_?

$

F8gg8.?H&<8K

/

(564K

N

)'Y+Y0,06

7

*+

B

034M+

7

450+*0*K(960'*

(

G

)""

8(56)+,0+*&'0*6G'*-4)

B

4*94'* 8)60-090+,?*64,,0

1

4*94<

(

P<,<

)!(

5<*<

)$

$CC%

!

#%!B#C!<

(

#%

)

g[8._ [

$

P[R._ P< 4̀+)*0*

1

V40

1

J64K*+034

M+

7

45V06J+99()+64)+*b0*

1

(

G

)""

?RRR?*64)*+60'*+,

G'*-4)4*94'*>+6+ H0*0*

1

<

(

P<,<

)!

?RRR

$

#""D

!

!@QB!Q"<

(

#C

)邓维斌$王国胤$洪智勇
<

基于粗糙集的加权朴素贝

叶斯邮件过滤方法(

&

)

<

计算机科学$

#"$$

$

A%

#

#

%!

#$%B##$<

>R._ I40Y0*

$

I8._ _('

7

0*

$

[=._ gJ0

7

'*

1

<

I40

1

J64K.+L34M+

7

455

N

+S-0,64)0*

1

S46J'KY+54K

'*)'(

1

J546

(

&

)

<G'S

N

(64)P904*94

$

#"$$

$

A%

#

#

%!

#$%B##$<

(

A"

)

RMRZ[8ZEZG<8 S'K0-04K

N

+)609,45V+)S'

N

60

B

S0X4)

(

H

)

<M4),0*

$

[40K4,Y4)

1

!

P

N

)0*

1

4)

$

$CC%

!

@CB

QA<

(

A$

)

TR..R>U&

$

RMRZ[8ZEZ<F+)609,45V+)S'

N

60

B

S0X+60'*

(

G

)""

?RRR ?*64)*+60'*+, G'*-4)4*94 '*

.4()+,.46V')b5

$

$CC!F)'944K0*

1

5<F4)6J

$

I8

$

8(56)+,0+

!

?RRR

$

#""#

!

$CD#B$CD%<

(

A#

)

RMRZ[8ZEZ

$

TR..R>U&<8*4V'

N

60S0X4)(

B

50*

1N

+)609,45V+)S6J4')

7

(

G

)

&

?*64)*+60'*+,P

7

S

B

N

'50(S '* H?GZ= H+9J0*4+*K [(S+*P904*94<

.+

1

'

7

+

$

&+

N

+*

!

?RRR

$

#""#

!

ACBDA<

(

AA

)

_R2ZEPF

$

RZ.PE>

$

IR[R.TR̀ `<RW6)4S4

B

,

7

)+*K'S0X4K6)445

(

&

)

<H+9J0*4 4̀+)*0*

1

$

#""@

$

@A

#

$

%!

ABD#<

(

AD

)刘万里$刘三阳$王金艳
<

不平衡支持向量机的调整

Q#@

第
!

期 金康荣$等!基于加权朴素贝叶斯分类器和极端随机树的蛋白质接触图预测



方法(

&

)

<

计算机科学$

#""C

$

A@

#

A

%!

$D%B$DC<

?̀2 I+*,0

$

?̀2P+*

7

+*

1

$

I8._&0*

7

+*<8K

/

(560*

1

S46J'K-')0SY+,+*94K5(

NN

')63496')S+9J0*45

(

&

)

<

G'S

N

(64)P904*94

$

#""C

$

A@

#

A

%!

$D%B$DC<

(

A!

)张洪强$刘光远$赖祥伟
<

随机森林算法在肌电的重

要特征选择中的应用(

&

)

<

计算机科学$

#"$A

$

D"

#

$

%!

#""B#"#<

g[8._ ['*

1\

0+*

1

$

?̀2 _(+*

17

(+*

$

8̀?i0+*

1

B

V40<8

NN

,09+60'*'-)+*K'S-')456+,

1

')06JS0*0S

B

N

')6+*6-4+6()454,4960'*-)'SRH_50

1

*+,

(

&

)

<G'S

B

N

(64)P904*94

$

#"$A

$

D"

#

$

%!

#""B#"#<

(

A@

)高尚$杨静宇
<

一种新的基于粒子群算法的聚类方

法(

&

)

<

南京航空航天大学学报$

#""@

$

A%

#

P$

%!

@#B

@!<

_8=PJ+*

1

$

U8._&0*

17

(<.4V9,(564)0*

1

S46J'K

Y+54K'*

N

+)609,45V+)S +,

1

')06JS

(

&

)

<&'()*+,'-

.+*

/

0*

1

2*034)506

7

'-84)'*+(6095 : 856)'*+(6095

$

#""@

$

A%

#

P$

%!

@#B@!<

(

AQ

)白俊杰$王宁生$唐敦兵
<

一种求解多目标柔性作业

车间调度的改进粒子群算法(

&

)

<

南京航空航天大学

学报$

#"$"

$

D#

#

D

%!

DDQBD!A<

M8?&(*

/

04

$

I8._ .0*

1

5J4*

1

$

E8._ >(*Y0*

1

<

?S

N

)'34KFP=+,

1

')06JS-')S(,60

B

'Y

/

496034'

N

60S0

B

X+60'*-,4W0Y,4

/

'Y5J'

N

59J4K(,0*

1N

)'Y,4S5

(

&

)

<

&'()*+,'-.+*

/

0*

1

2*034)506

7

'-84)'*+(6095: 85

B

6)'*+(6095

$

#"$"

$

D#

#

D

%!

DDQBD!A<

(

A%

)

FR>ZR_=P8]

$

_Z8H]=ZE8

$

H?G[R̀ ;

$

46

+,<P90b06

B

,4+)*

!

H+9J0*4,4+)*0*

1

0*

N7

6J'*

(

&

)

<

&'()*+,'- H+9J0*4 4̀+)*0*

1

Z454+)9J

$

#"$#

$

$#

#

$"

%!

#%#!B#%A"<

(

AC

)

2̀.> =

$

]Z?H8.> T

$

_=Z=>T?.&

$

46+,<

F)'640*K056+*949'*56)+0*65

N

)4K0964KY

7

*4()+,*46

B

V')b5+*K

N

)'Y+Y0,06

7

K4*506

7

-(*960'*5

(

&

)

<F)'640*

R*

1

0*44)0*

1

$

$CCQ

$

$"

#

$$

%!

$#D$B$#D%<

(

D"

)

R̀G2.U

$

MR._?=U

$

[?.E=._<>44

N

,4+)*0*

1

(

&

)

<.+6()4

$

#"$!

$

!#$

#

Q!!A

%!

DA@BDDD<

!编辑&刘彦东"

%#@

南
!

京
!

航
!

空
!

航
!

天
!

大
!

学
!

学
!

报 第
!"

卷


