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基于相似性混合模型的蛋白质交互识别

王宇伟，牛　 耘，魏　 欧
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摘　 要： 现有采用机器学习方法的蛋白质交互关系识别系统仅以单句为依据，并且存在标注数据缺乏导致训练集

规模小的问题。 为此，基于相似性混合模型提出一种新的蛋白质交互识别方法。 采用基本的关系相似性（ＲＳ）模
型做初始判断，利用大规模文本计算单词特征间的相似性，在基本 ＲＳ 模型的基础上通过特征聚类方式引入单词相

似性模型，从而建立一个混合模型。 实验结果表明，该方法能够取得较高且较均衡的精确度和召回率，而单词相似

性的引入又进一步提高了 Ｆ 值，并且其直接利用已有的交互信息，可避免额外的人工标注。
关键词： 蛋白质交互；关系相似性；单词相似性；Ｋ 近邻分类；层次聚类

中文引用格式：王宇伟，牛　 耘，魏　 欧．基于相似性混合模型的蛋白质交互识别［Ｊ］．计算机工程，２０１５，４１（７）：２５⁃３０，３５．
英文引用格式：Ｗａｎｇ Ｙｕｗｅｉ，Ｎｉｕ Ｙｕｎ，Ｗｅｉ Ｏｕ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｙｂｒｉｄ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４１（７）：２５⁃３０，３５．

Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｙｂｒｉｄ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ

ＷＡＮＧ Ｙｕｗｅｉ，ＮＩＵ Ｙｕｎ，ＷＥＩ Ｏｕ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００１６，Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｃｕｒｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ （ ＰＰＩ） ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｍａｋｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ｓｏｌｅｌｙ ｏｎ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓｍａｌｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，ａ ｈｙｂｒｉｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ⁃
ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ． Ａ ｂａｓｉｃ Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＲＳ） ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｗｏｒｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｒｐｕｓ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｇｒｏｕｐ ｗｏｒｄｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｏｒｄ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ＲＳ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ＲＳ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｎｄ ｗｅｌｌ⁃ｂａｌａｎｃｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ Ｆ⁃ｓｃｏｒｅ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ ｋｎｏｗｎ ＰＰＩ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｕｓ ｒｅｌｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｂｕｒｄｅｎ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ（ＰＰＩ）；Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ＲＳ）；ｗｏｒｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ＤＯＩ：１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １０００⁃３４２８． ２０１５． ０７． ００５

１　 概述

蛋白质是生物细胞最重要的成分，它们通过彼
此间的作用完成细胞中的大部分过程，蛋白质交互
（Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）是生物学研究的重
要内容，也是解决大量医学难题的关键信息。 因而，
生物医学领域专家手工地从医学文献中收集这些信
息录入统一格式的数据库中，如 ＨＰＲＤ［１］，ＩｎｔＡｃｔ［２］，
ＭＩＮＴ［３］等。 然而随着生物医学文献的急剧增长，手
工的方式显然远不能满足实际需要。 为帮助生物领
域专家有效地从这些文本中获取相应的医学信息，

基于自然语言处理的蛋白质交互自动识别技术已成
为一项重要的研究内容。 本文提出一种基于相似性
混合模型的蛋白质交互识别方法，将现有的 ＰＰＩ 数
据库作为训练数据，以避免额外的人工标注负担，并
且充分利用大规模文本库资源，依据文本中丰富的
上下文信息，更全面地获取交互关系特征。

２　 相关工作

目前，从医学文本中自动识别蛋白质交互信息
的技术主要包括：基于同现的方法［４］ ，基于模式匹
配、规则的方法［５］ 和基于机器学习的方法［６⁃７］ 。 基
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于同现的方法通过统计 ２ 个蛋白质在句子中的共
现次数来判断蛋白质间是否存在交互关系，该方法

简单，但结果召回率较高但精确度低［８］ ；基于模板

匹配的方法首先建立能够刻画蛋白质交互关系的
句法模式，然后通过文本匹配寻找对应交互关系，
该方法理论简单，但难以处理复杂的句子，其有限

的覆盖面导致了比较低的召回率，另外手动建立模
式需要巨大开销且通常只适用于特定的部分数

据［９］ 。 因而一些基于规则的 ＰＰＩ 抽取方法涌现出

来，例如文献［１０］提出的规则基于句子句法结构
中的依赖关系。 文献［１１］利用带有语法产生规则
的句法分析器来识别 ＰＰＩ。 这些系统着眼于分析整

个句子的语法特点，从而充分揭示句中成分之间的
关系，能获得更高的准确性，但需要更高的计算能
力和时间复杂度。

近年来，越来越多的 ＰＰＩ 识别技术采用了基于

机器学习的方法，这些方法主要有 ２ 类：基于特征的

方法［１２］和基于核的方法［１３⁃１４］。 基于特征的方法从

标注有交互关系的句子中抽取重要特征，包括词汇
特征，语法特征和语义特征建立模型来判断蛋白质

之间的交互关系［１５］。 基于核的方法通过设计核函

数进一步利用句子结构表示（如字符串序列、句法依

赖或句法分析）上的隐含特征［１６］。 然而，目前基于

机器学习的方法主要以单句为依据判别一个句子中
出现的蛋白质对之间是否存在交互关系。 这种方式
的优势在于能够在句子级别上提供蛋白质交互的描

述和证据，然而它也存在着局限性。 首先，在进行交
互关系判定时仅依赖于一句话的信息。 由于蛋白质
交互信息描述语言的多样性和句法结构的复杂性，
以单句为依据的方法难以对交互特征进行全面的把

握。 其次，对蛋白质关系描述的一句话中往往包含
３ 对以上蛋白质。 而以单句为依据的方法在建立训
练集时要求对一个句子中出现的每一对蛋白质都标
注其是否交互，这就使得标注训练集代价高昂。 正

是由于此，采用这种方法的分类模型一般都建立在
很小的训练集上，而这必然影响到模型的推广应用
的效果。

针对以上这些问题，本文提出了一种基于相似

性混合模型的蛋白质交互识别方法。 在之前的工作

中［１７］，笔者通过对蛋白质签名档的分析提取一元词

特征建立关系相似性（Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＲＳ）模
型，取 得 了 比 支 持 向 量 机 模 型 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ，ＳＶＭ）更高的 Ｆ 值。 然而短语结构
特征及依赖关系特征的引入并未提高 ＰＰＩ 的识别精

度。 与此不同，本文从降低向量的稀疏性从而增加
有交互关系蛋白质对的相似性角度出发，利用大规
模语料计算出单词相似性以反映出单词特征语义上

的联系，并将其引入基本关系相似性模型建立一个
新的混合模型。

３　 基于 ＲＳ基本模型的 ＰＰＩ 识别

基于 ＲＳ 基本模型的 ＰＰＩ 识别步骤如下：（１）在
医学文献数据库中搜索包含目标蛋白质对的句子集

合作为此目标蛋白质对的签名档；（２）从签名档中提
取特征，并且把每个蛋白质对实例映射为一个 ｎ 维

的特征向量，建立向量空间模型；（３）通过计算向量

之间的相似性来判断目标蛋白质对之间是否存在交
互关系。
３． １　 关系获取

ＰｕｂＭｅｄ 数据库收录了超过 １ ８００ ０００ 篇生物医

学文献摘要，是建立 ＰＰＩ 网络重要的信息来源。 对

于每一个目标蛋白质对（Ｐｒｏｔｅｉｎ１，Ｐｒｏｔｅｉｎ２），本文在

ＰｕｂＭｅｄ 数据库中通过搜索同时包含 Ｐｒｏｔｅｉｎ１ 和
Ｐｒｏｔｅｉｎ２ 这两个蛋白质的句子集合作为目标蛋白质

对的签名档。 由于 ＰｕｂＭｅｄ 没有提供直接检索句子

的接口，本文将其分为以下两步来完成：
（１）在 ＰｕｂＭｅｄ 数据库中检索出同时包含目标

蛋白质对 Ｐｒｏｔｅｉｎ１ 和 Ｐｒｏｔｅｉｎ２ 的摘要；
（２）在第（１）步搜索出的摘要中找出同时包含

Ｐｒｏｔｅｉｎ１ 和 Ｐｒｏｔｅｉｎ２ 的句子。
最后，每一个蛋白质对都会有一个句子集合与

之对应，也就是它的签名档。 建好蛋白质对的签名

档之后，即可以利用这些上下文信息对目标蛋白质
对的交互关系做出判断。
３． ２　 关系表示

本文采用向量空间模型来表示蛋白质 Ｐｒｏｔｅｉｎ１
和 Ｐｒｏｔｅｉｎ２ 之间的关系 Ｒ。 向量的维是刻画这一关

系的单词特征，因目标蛋白质对的签名档中包含了

关系 Ｒ 较完整的描述，把所有签名档中的单词去除
那些停止词，单字符单词以及无意义的数字之后剩

余的单词作为特征，并且排除了那些低频词（出现此

单词的签名档数少于 ２５ 个），最终留有 ４ ８６７ 个单词
特征。 每一个关系 Ｒ 用一个 ４ ８６７ 维的特征向量来

刻画，这个向量的特征权重采用 ２ 种方式表示：二值

权重（０ ／ １）对应于特征单词是否在目标蛋白质对对
应的签名档中出现，出现时特征值为 １，否则就为 ０；
ＴＦ⁃ＩＤＦ 权重 ｗｉ 采用式（１）计算：

ｗｉ ＝ ｔｆｉ × ｌｇ Ｎ
ｄｆｉ

( ) （１）

其中，ｗｉ 是第 ｉ 个特征的特征权值；ｔｆｉ 是第 ｉ 个特征

在签名档中出现的次数；ｄｆｉ 是指签名档集合中出现

第 ｉ 个特征的签名档数目；Ｎ 是总的签名档数目。
３． ３　 关系相似性计算

关系相似性计算通过比较目标蛋白质对与已知

６２
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的蛋白质对（包括有交互关系和无交互关系两类）的
相似性来判定目标蛋白质对是否具有交互关系。 目
标蛋白质对以及已知交互关系的蛋白质对分别用

２ 个向量 ｖ１，ｖ２ 表示，它们之间的相似性采用余弦值
来度量，如下所示：

ｖ１ ＝ （ｖ１，１，ｖ１，２，…，ｖ
１，ｉ
，…，ｖ１，ｎ）

ｖ２ ＝ （ｖ２，１，ｖ２，２，…，ｖ２，ｉ，…，ｖ２，ｎ）

ｓｉｍ（ｖ１，ｖ２） ＝
∑

ｎ

ｋ ＝１
ｖ１，ｋ·ｖ２，ｋ

∑
ｎ

ｋ ＝１
（ｖ１，ｋ）２ · ∑

ｎ

ｋ ＝１
（ｖ２，ｋ）２

（２）

３． ４　 Ｋ 近邻分类

得到了实例的相似性之后，基于相似性采用

Ｋ 近邻分类（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）方法识别目
标蛋白质之间的交互关系。 ＫＮＮ 是基于统计的分

类方法，也是文本分类中比较常用的方法［１８⁃１９］，首先

查询训练数据中与目标蛋白质对（关系相似性）最相
似的 Ｋ 个蛋白质对实例，这 Ｋ 个最相似的实例中哪
种类别的实例最多，就将目标蛋白质对分为哪一类。
在此算法中，如果存在多个距离目标蛋白质对一样
近的实例，则只保留一个，且这个实例类别取这多个
实例中占多数的类别。
３． ５　 实验数据及设置

实验全部的训练数据来自于现有的 ＰＰＩ 数据库

而不需要额外的人工标注。 本文把有交互的蛋白质
对看作正样例，无交互的看作负样例。 正样例来源
于专家手工收集的人类 ＰＰＩ 数据库 ＨＰＲＤ［１］，抽出其

中那些包含在 ＰｕｂＭｅｄ 数据库 １ 篇以上摘要中的蛋
白质对作为有交互的蛋白质对训练集，共 １ ４２０ 对。
而对于负样例，采用生物信息学领域常用的方法，首
先对 ＨＰＲＤ 中的蛋白质随机组合成蛋白质对，并且
去除包含在 ＨＰＲＤ 数据库中的组合，最后只保留那
些包含在 ＰｕｂＭｅｄ 数据库一篇以上摘要中的组合作
为最后无交互的蛋白质对训练集，共 １ ３５３ 对，因此，
实验数据集中共包含了 ２ ７７３ 个蛋白质对。

实验采用的结果性能评价指标是当前 ＰＰＩ 抽取
系统主要使用的 ３ 个指标：精确率 Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋
ＦＰ）），召回率 Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ）），Ｆ 值（Ｆ ＝ ２Ｐ ×
Ｒ ／ （Ｐ ＋ Ｒ））。 对于数据集中的每个蛋白质对都基于
它们的签名档建立对应的特征向量，并采用留一
交叉验证法（ ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｏｕｔ）进行测试，即将每个蛋白
质对作为测试样例，其余的作为训练样例，这样共测
试 ２ ７７３ 次。 最后采用 ＫＮＮ 分类算法完成识别
过程。
３． ６　 识别结果及分析

表 １ 列出了以 ０ ／ １ 为权值的基本关系相似性模

型在 Ｋ 取不同值时的蛋白质交互识别结果。

表 １　 以 ０ ／ １ 为权重的基本 ＲＳ 模型识别结果 ％

Ｋ
有交互的蛋白质对

精确率 召回率 Ｆ 值

无交互的蛋白质对

精确率 召回率 Ｆ 值

１ ７５． ６ ７４． ５ ７５． ０ ７３． ６ ７４． ７ ７４． ２

３ ７７． ６ ７３． ９ ７５． ７ ７３． ９ ７７． ７ ７５． ７

５ ７７． ８ ７３． ０ ７５． ３ ７３． ４ ７８． １ ７５． ７

７ ７７． ６ ７４． １ ７５． ８ ７４． ０ ７７． ６ ７５． ８

　 　 从以上结果可以看出，以大规模文本为依据的
关系相似性模型采用 ０ ／ １ 作为权值时取得了较高
的 Ｆ 值且随着 Ｋ 的变化也稳定在 ７５ ． ５％ 左右，识
别结果的准确度和召回率也比较均衡，表明描述蛋
白质交互关系的文本间存在着共性，即描述交互关
系的不同句子对目标蛋白质对的表达是相似的，而
这种相似性能够被本文基于相似性的模型有效地
捕获从而做出正确的判断。 表 ２ 列出了蛋白质对
特征向量以 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值为权重采用 ＫＮＮ 分类方法
的识别结果，由结果可以看出，以 ＴＦ⁃ＩＤＦ 为权重的
识别结果的精确度和召回率相差较大且 Ｆ 值也低
于表 １中以 ０ ／ １ 为权值的基本关系相似性模型的
识别结果。 在接下来混合模型的实验中均以０ ／ １作
为权值。

表 ２　 以 ＴＦ⁃ＩＤＦ 为权重的基本 ＲＳ 模型识别结果 ％

Ｋ
有交互的蛋白质对

精确率 召回率 Ｆ 值

无交互的蛋白质对

精确率 召回率 Ｆ 值

１ ６５． ８ ８１． ３ ７２． ７ ７３． ９ ５５． ６ ６３． ５

３ ６５． ４ ８３． ０ ７３． ２ ７５． ２ ５３． ９ ６２． ８

５ ６４． ３ ８３． ８ ７２． ８ ７５． １ ５１． １ ６０． ８

７ ６４． ２ ８５． １ ７３． ２ ７６． ２ ５０． ３ ６０． ６

４　 基于混合模型的 ＰＰＩ 识别

在上文所提出的基本关系相似性模型中，存在
单词特征向量的高维、稀疏等问题，即只有少量特征
在特定蛋白质对的签名档中出现。 另外基本关系相
似性模型忽略了特征单词之间的语义相关性使得相
似性计算结果偏低。 如 ｂｉｎｄ 和 ｉｎｔｅｒａｃｔ 是向量空间
模型中的特征，而这两个单词可能分别只单独出现
在交互蛋白质对 Ａ 和 Ｂ 的签名档中，Ａ 的签名档中
只出现了 ｂｉｎｄ，而 Ｂ 的签名档中只出现了 ｉｎｔｅｒａｃｔ，因
此，对应 Ａ 和 Ｂ 的特征向量中 ｂｉｎｄ 和 ｉｎｔｅｒａｃｔ 的特征
值只有一个非 ０。 然而这两个特征都描述了蛋白质
之间的交互关系，两者之间存在着语义相关性，这种
相关性在基本模型中被忽略从而会导致 Ａ 与 Ｂ 的关
系相似度值偏低。 针对这种现象，首先基于大规模
语料计算出单词特征间的相似性，而后采用聚类的
方式将相似性结果引入基本关系相似性模型中构建
了新的混合模型从而改进关系相似性的计算，进一
步提高蛋白质交互的识别精度。

７２
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４． １　 单词相似性模型

４． １． １　 基于语料的单词相似性计算
本文采用基于语料的方法来计算单词间的相似

性，即认为相似的 ２ 个单词会出现在相似的上下文环

境当中［２０］，因此，通过比较上下文的相似性可以得到

单词的相似性。 把目标单词用其在大规模语料中的
上下文特征来表示，上下文特征为目标单词周围一定
大小窗口内的所有单词。 在本文实验中，ＰｕｂＭｅｄ 中
的医学文本摘要被作为大规模语料的来源。
４． １． ２　 目标词集合

本文把所有蛋白质对的签名档中的单词去除停止

词，单字符单词及无意义的数字作为初始目标词，这些
词也是第 ３ 节基本模型中蛋白质对特征的来源
（３．２ 节）。 根据其在签名档中词性标注信息对其分组，
分为 名 词 组 （ ｎｏｕｎ）、 动 词 组 （ ｖｅｒｂ ）、 形 容 词 组
（ａｄｊｅｃｔｉｖｅ）和副词组（ａｄｖｅｒｂ），一个单词可能出现在多

个词性组中。 只有这 ４ 组中的单词被作为最终的目标
词进行词相似性计算，其余词性的单词被去除。 为得到
单词词性 （Ｐａｒｔ⁃ｏｆ⁃ｓｐｅｅｃｈ， ＰＯＳ），本文采用 Ａｐａｃｈｅ
ＯｐｅｎＮＬＰ 句法分析工具（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｏｐｅｎｎｌｐ． ａｐａｃｈｅ． ｏｒｇ ／
ｉｎｄｅｘ． ｈｔｍｌ）对签名档中的句子做了词性标注。 下面计

算每个分组内两两目标词间的相似度。
４． １． ３　 单词相似性矩阵

本文对每组内两两单词间的相似性进行计算得

到对应的 ４ 个单词相似性矩阵，以动词组 ＧＶ 为例，
其计算过程如下：

步骤 １　 获取 ＧＶ 中目标词的上下文

从 ＰｕｂＭｅｄ 数据库随机抽取 １ ＧＢ 大小的文本
摘要作为语料，语料中与一个目标词相邻的左、右各
５ 个单词去除停用词，单字符单词及无意义的数字后
剩余的单词作为这个目标词的上下文。

步骤 ２　 为目标词建立共现特征矩阵
ＧＶ 中所有目标词的上下文单词被作为目标词的

共现向量特征，特征权值采用条件概率 Ｐ（ｗ ｗ１），其
中，ｗ１ 是目标词；ｗ 是特征词。 其值为语料中 ｗ 和 ｗ１

在设定大小窗口内共现的次数除以 ｗ１ 在整个语料库

中出现的次数。 最后建立目标词的共现矩阵 Ａ，每一
行是 ＧＶ 中一个目标词的共现特征向量。

步骤 ３　 计算同组中两两单词间的相似度

单词间相似性的度量采用 ２ 个单词特征向量的
余弦距离（式（２）），ＧＶ 中两两单词间相似性的计算

结果形成相似性矩阵 Ｂ，其第 ｉ 行第 ｊ 列元素 ｂｉｊ是对

应的第 ｉ 个目标单词与第 ｊ 个目标单词间的相似度。
将共现矩阵 Ａ 行单位后，用 Ａ 乘以 Ａ 的转置 ＡＴ 即得

到矩阵 Ｂ。
表 ３ 是单词相似性计算的结果示例，第 １ 列为

目标词，第 ２ 列是与第 １ 列目标词最相似的其他单

词及对应的相似度，按照相似度降序排列。

表 ３　 单词相似性计算结果示例

目标词 最相似的单词及对应的相似度

ｂｉｎｄｓ
（ ｉｎｔｅｒａｃｔｓ， ０． ８４６ ４９ ）， （ ｂｉｎｄｉｎｇ， ０． ７４４ ４１ ）， （ ｂｉｎｄ，
０．７４４ ３６），（ ｂｏｕｎｄ， ０． ７１０ ３５ ）， （ ｉｎｔｅｒａｃｔｅ， ０． ７０５ ５２ ），
（ｉｎｔｅｒａｃｔ，０．７００ ６２）

ｅｎｈａｎｃｅｓ
（ｅｎｈａｎｃｅｄ，０． ９０７ ２１）， （ ｅｎｈａｎｃｅ，０． ８５ ５５）， （ ａｕｇｍｅｎｔ，
０．８２５ ２２），（ｉｎｈｉｂｉｔｓ，０． ８２０ １０），（ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ，０． ８１７ ５６），
（ｓｕｐｐｒｅｓｓｅｓ，０．８０２ ７５），（ａｆｆｅｃｔ，０．８０２ ２６）

ｅｘａｍｉｎｅ
（ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ，０． ９６１ ３１），（ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ，０． ９１１ ８１），（ｅｖａｌｕａｔｅ，
０．９０１ ３２），（ ｅｘｐｌｏｒｅ， ０． ８９７ ００ ）， （ ａｓｓｅｓｓ， ０． ８５９ ８６ ），
（ａｓｃｅｒｔａｉｎ，０．８４０ ７１）

　 　 从计算结果可以看出，基于语料的方法能有效
地计算出单词间的相似性，并能够有效地反映出２ 个
单词对于特定领域内的语义上的联系，如： ｂｉｎｄ，
ｉｎｔｅｒａｃｔ 和 ａｃｔｉｖａｔｅ 在蛋白质交互领域有着语义上很
大的相似性，它们都是用来描述 ＰＰＩ 的典型单词。
４． ２　 基于混合模型的 ＰＰＩ 识别

本节采用特征聚类的方式将 ４． １ 节计算出的
４ 个单词相似性矩阵引入到基本关系相似性模型中
建立混合模型。 在这个混合模型中，先用以 ０ ／ １ 为
权值的基本的关系相似性模型进行 １ＮＮ 分类及
Ｋ（Ｋ ＞ １）ＮＮ分类，如果利用两者分类的结果一致，
其分类结果将作为最终的识别结果，否则根据单词
相似性对单词进行聚类，利用聚类的结果重新生成
蛋白质对的特征向量，最后再把新特征向量的 １ＮＮ
分类结果作为混合模型的识别结果。
４． ２． １　 ４ 组目标词的聚类

对于每组目标词，本文根据 ４． １ 节得到的相似
性矩阵做层次聚类。 层次聚类算法又称为树聚类算
法［２１⁃２２］，通过对单词集按照分裂或聚合的方式进行
层次分解，以形成一个层次序列。 以聚合方式进行
层次聚类称为凝聚层次聚类，具体描述下：
　 　 算法 １　 凝聚层次聚类

输入　 ａ 个单词及单词相似性矩阵 Ｍａ × ａ

输出　 层次聚类树
初始：将每个单词作为一个聚类簇
Ｒｅｐｅａｔ：
（１）根据相似性矩阵合并最接近的 ２ 个簇；
（２）更新相似性矩阵，以反映新合并得到的这个

簇与原来簇之间的相似性。
Ｕｎｔｉｌ 仅剩下一个簇
本文使用 Ｍａｔｌａｂ 的层次聚类工具（ｈｔｔｐ：／ ／ ｗｗｗ．

ｍａｔｈｗｏｒｋｓ．ｃｎ ／ｃｎ ／ｈｅｌｐ ／ｓｔａｔｓ ／ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ⁃２．ｈｔｍｌ）
完成该算法的聚类过程，２ 个簇之间的相似性使用的是
组平均技术，它定义簇的相似度取自 ２ 个簇中所有点对
相似度的平均值。 聚类簇数目的结果如表 ４ 所示。
４ 个词性的单词组中动词（ｖｅｒｂ）有 １ ８５７ 个，名词

８２
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（ｎｏｕｎ） ３ ５６４ 个，形容词（ａｄｊ） ２ ２５３ 个，副词（ａｄｖ）
３６１ 个。表 ４ 中参数 Ｚ 是切割层次聚类树得到聚类簇的
一个阈值，其取值决定了聚类簇数目的多少，如把 １． ０
作为阈值，动词被聚成了 ６４３ 个类簇，以 ０． ９ 作为阈值，
动词被聚成 ７０９ 个类簇。

表 ４　 聚类数目结果

Ｚ ｖｅｒｂ ｎｏｕｎ ａｄｊ ａｄｖ

０． ７ １ ２６４ ２ ４１８ １ ５６６ ２５４

０． ８ ７５０ １ ４５０ ９７４ １５１

０． ９ ７０９ １ ３５２ ９１５ １４３

１． ０ ６４３ １ ２１２ ８３０ １３６

４． ２． ２　 混合模型的识别算法

将单词凝聚层次聚类用于 ＰＰＩ 的识别过程，具
体描述如下：

算法 ２　 混合模型 ＰＰＩ 识别

输入　 蛋白质对训练集及它们的签名档集；蛋
白质对单词特征集 Ｆ ＝ ｛ ｆｎ｝ １≤ｎ≤Ｎ；待识别的目标蛋

白质对 Ｐ 及其签名档

　 　 输出　 识别蛋白质对 Ｐ 的交互关系结果：有交

互或无交互

（１）特征集变换（具体过程如图 １ 所示）
　 　 １）将特征集 Ｆ 中的单词根据其在签名档中的词

性标注信息分到对应的词性组中，若其不属于任何

一个词性组，则将其单独作为一组。
２）将词性组内的单词采用层次聚类法聚成类

簇，只有一个单词的分组作为一个聚类簇，每个簇作

为一个特征，最终所有的聚类簇形成新的特征集 Ｆ′。
（２）蛋白质对交互关系识别

１）将待识别的蛋白质对 Ｐ 及训练集的每个蛋白

质对用特征集 Ｆ 上的权值为 ０ ／ １ 的特征向量表示

（见 ３． ２ 节）。
２）对 Ｐ 的特征向量采用 １ＮＮ 及 ＫＮＮ（Ｋ ＞ １）分

别作初始分类。
３）如果两者分类结果一致，则将其作为 Ｐ 的混

合模型识别结果。
４）否则：
①对于训练集中每个蛋白质对及目标蛋白质对

Ｐ 的签名档，在新的特征集 Ｆ′上生成特征向量表示，
表示方法如下：若特征簇中有一个单词在蛋白质对

的签名档中出现，则对应簇特征的特征权值为 １，若
特征簇中所有单词均未在蛋白质对的签名档中出

现，则该簇特征的特征权值为 ０。
②对 Ｐ 的新特征向量，用 １ＮＮ 分类结果作为其

混合模型的识别结果。

图 １　 以类簇为特征的新特征集生成过程

４． ３　 识别结果及分析

本节比较了混合模型与基本关系相似性模型的

识别结果，表 ５、表 ６ 分别显示了混合模型识别有交

互蛋白质对和无交互的蛋白质对在 Ｋ 和聚类簇数目

取不同值时的结果，其中对于每一个 Ｋ 值组，３ 个评

估结果各自的最大值都以黑体显示。 为进行对比，
本文同时给出基本 ＲＳ 模型的识别结果。 可以看出，
混合模型的全部结果均高于基本模型。 当 Ｋ 为 ７

时，混合模型取得的 Ｆ 值最高，识别正例蛋白质对的

Ｆ 值比基本模型高 ２． ５％ ，负例高出约 ３ 个百分点。
这清晰地表明单词相似性的引入产生了更优的模

型。 对于正例蛋白质对，精确度当 Ｚ 取 １ 时，得到最

好值，而召回率和 Ｆ 值则在 Ｚ 取 ０． ８ 时取得最佳。
对于负例蛋白质对，与此相反，对于不同的 Ｋ，精确

度都是在 Ｚ ＝ ０． ８ 时最佳，而召回率和 Ｆ 值在 Ｚ ＝ １
时最好。
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表 ５　 有交互蛋白质对的识别结果 ％

Ｋ Ｚ 精确率 召回率 Ｆ 值

３

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７６． ９

７８． ０

７７． ４

７８． ４

７５． ６

７５． ６

７５． ６

７５． ０

７６． ２

７６． ８

７６． ５

７６． ６

５

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７７． ５

７８． ３

７７． ８

７８． ７

７５． ６

７６． １

７５． ８

７５． ４

７６． ５

７７． １

７６． ８

７７． ０

７

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７７． １

７８． ３

７８． ０

７８． ８

７６． １

７６． ７

７６． １

７６． ０

７６． ６

７７． ５

７７． ０

７７． ４

基本 ＲＳ 模型 ７５． ６ ７４． ５ ７５． ０

表 ６　 无交互蛋白质对的识别结果 ％

Ｋ Ｚ 精确率 召回率 Ｆ 值

３

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７４． ８

７５． ２

７５． ０

７４． ９

７６． ２

７７． ６

７６． ９

７８． ３

７５． ５

７６． ４

７５． ９

７６． ５

５

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７５． ０

７５． ６

７５． ３

７５． ３

７６． ９

７７． ８

７７． ３

７８． ６

７６． ０

７６． ７

７６． ３

７６． ９

７

０． ７

０． ８

０． ９

１． ０

７５． ２

７６． １

７５． ６

７５． ７

７６． ３

７７． ８

７７． ５

７８． ６

７５． ７

７６． ９

７６． ５

７７． １

基本 ＲＳ 模型 ７３． ６ ７４． ７ ７４． ２

５　 结束语

本文基于大规模文本建立了蛋白质交互识别的

关系相似性模型，针对基本关系相似性模型特征稀

疏及忽略特征单词间相关性的问题，采用基于大规

模语料的方法计算出单词特征间的相似性矩阵，以
单词聚类方式将单词相似性模型引入基本模型中。
从实验识别结果可以看出，基于大规模文本的方法

自动识别 ＰＰＩ 能够取得较高且较均衡的精确度和召

回率，并且单词相似性的引入也进一步提高了模型

的识别精度。 与广泛采用的基于单句的机器学习方

法不同，本文方法直接以蛋白质对为研究对象，以大

规模文本作为识别依据，识别的结果可直接用于 ＰＰＩ
网络的构建，并且还能充分利用已有的 ＰＰＩ 数据而

无需额外的人工标注。
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表 ４　 特征删减后的预测性能对比

删除的特征 准确率 召回率 Ｆ１ 值

粉丝数 ０． ７６８ ０． ７７０ ０． ７６９

关注数 ０． ７００ ０． ７０３ ０． ７００

微博数 ０． ７６８ ０． ７７０ ０． ７６９

认证类型 ０． ７３０ ０． ７２９ ０． ７２９

用户等级 ０． ７６８ ０． ７７０ ０． ７６９

用户发博频率 ０． ６７５ ０． ６８０ ０． ６７７

微博转发速率 ０． ６５８ ０． ６６７ ０． ６６１

　 　 当保留全部特征时，模型进行预测的准确率、召
回率和 Ｆ１ 值分别为 ０． ７６８，０． ７７０，０． ７６９，进行对比
后可以直观地看出不同特征的重要程度：用户粉丝
数和微博数特征的删除并未导致性能下降，与本文
预期结果相符。 根据本文热度指数的定义，拥有大
量粉丝和微博数的明星类用户与其他用户在预测时
应公平对待，因此，粉丝数和微博数对最终结果无影
响也验证了热度指数定义的合理性。 而加入用户的
发博频率和用户前期的转发速率这 ２ 项动态特征对
模型性能的提升达到约 １０％ ，说明了用户的活跃度
和微博初期的受欢迎度对于预测微博热度是非常重
要的指标。

５　 结束语

本文以新浪微博作为研究对象，通过自主开发
的 ＢｉｇＤａｔａ 爬虫开放平台获取了大量用户、微博及转
发数据。 利用统计微博样本的转发规律对微博热度
进行定义，该热度定义可以作为预测新浪微博热门
话题排行的新算法。 在现有研究的基础上加入微博
动态特征用于预测转发数在 １００ 以上的微博达到特
定热度级别的概率。 由于所选用的特征只局限于数
量特征，而未考虑微博本身的话题特征，因此准确率
还有待提高。 下一步将提取微博的文本特征（如主
客观态度、微博主题词、命名实体、情感极性等）作为
待选特征进行热度预测。
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