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摘要:抗菌肽是广泛存在于生物体内的一类具有广谱抗菌作用的天然多肽,因其不易导致

细菌耐药性,已成为医药界开发新型抗菌制剂的主要选择,识别出更多的抗菌肽并预测其抗

菌功能具有重要意义.提出了一种基于多标签直推学习的抗菌肽及其抗菌功能的预测方法,

该方法利用K-spaced氨基酸对组成方法提取多肽特征,采用多标签学习框架和加权近邻图

构建直推预测模型,通过对有标签训练样本和无标签待测样本的共同学习来提升预测性能.
该方法不仅能够识别多肽是否为抗菌肽,还能同时预测出抗菌肽所具有的单种或多种抗菌功

能,且适用于对多效抗菌肽和普通抗菌肽的预测.数值实验表明,与已有的iAMP-2L预测方

法相比,所提方法在全局预测精度和多标签预测性能上均有较大提升.
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0 引 言

抗菌肽(antimicrobialpeptide,AMP)是广泛

存在于生物体内的具有抗菌活性的多肽,一般由

5~100个氨基酸构成,是生物体先天免疫系统的

重要组成部分.抗菌肽具有广谱抗菌性,对真菌、

原虫、病毒及癌细胞等都具有强效的杀伤作用,并

且耐药性致病菌也不易对其产生抗药作用[1].目

前抗生素滥用问题日益严重,医药界对于新型抗

菌药物的需求愈加强烈,近年来不少学者都致力

于利用抗菌肽开发新型抗菌剂[2].但由于抗菌肽

抗菌功能类别多样,抗菌作用机理复杂,业界对各

类抗菌肽的结构和抗菌作用机理都不甚了解,发
现更多的抗菌肽并了解其抗菌功能是解决这一问

题的有效途径.然而现阶段已发现的抗菌肽种类

不多,还有相当大数量的天然抗菌肽未被识别,甚
至对于已知抗菌肽的具体抗菌功能了解得也不够

全面.
针对上述问题,研究人员主要采用基于实验

的方法和基于计算的方法来对抗菌肽识别加以解

决.实验方法是通过实验分离测定的方式对多肽

的抗菌活性进行观察判定,该方法的优点是识别

精度高,但操作过程复杂,需要投入大量的物力、
人力及时间成本[3],效率较低且不具备大规模操

作性,随着医药界对抗菌肽新型制剂开发的不断

深入,这种方法越来越难以满足研究需求.而随着

生物信息学的迅猛发展,基于计算的方法被应用

于该领域,其中基于机器学习的计算方法以其高

精度、低成本、高可行性及高可靠性等优势,被越

来越多地应用于抗菌肽及其抗菌功能的预测中.
机器学习方法通过对大量抗菌肽生物数据的分析

和学习,不仅能够发现抗菌功能同生化属性之间

的线性关系,还可以挖掘内在的非线性关联,这对

于深入挖掘大规模无序数据中隐藏的生物信息,
更深入地了解抗菌肽的分子组成结构、基因表达

机制及抗微生物作用机理有十分积极的作用.
基于机器学习的抗菌肽预测属于分类学习问

题,主要的步骤为建立数据集、提取多肽特征、设
计分类器.最初发现的抗菌肽只具有一种抗菌活

性,因此早期的研究主要用于推断待测多肽是否



为抗菌肽,即二分类问题,常见的算法包括神经网

络[4-5]、支持向量机[6-7]和随机森林[8-9]等.而随着

越来越多的多效抗菌肽(即同时具有多种抗菌功

能的抗菌肽)被发现,近年来一些学者开始考虑对

抗菌 肽 的 多 效 抗 菌 功 能 进 行 预 测,如Joseph
等[10]提出了基于随机森林和支持向量机的多标

签预测方法ClassAMP,用以区分抗细菌肽、抗真

菌肽和抗病毒肽3类不同功能的抗菌肽;Zou
等[11]提出了基于序列信息和多标签学习的LIFT
预测方法,用以预测抗菌肽是否具有抗细菌、抗病

毒、抗真菌等8种不同抗菌活性.这两种方法只是

针对确定为抗菌肽的样本进行功能预测,而不能

判断一条多肽是否为抗菌肽.而Xiao等[12]提出

的iAMP-2L预测方法则同时考虑了对抗菌肽预

测和对其功能的预测,该方法分为两个阶段,先利

用二分类算法鉴别某多肽是否为抗菌肽,然后对

被鉴别为抗菌肽的多肽采用多标签学习算法进行

抗菌功能的预测.
总的来说,目前能对多效抗菌肽预测的方法

非常少,现有的方法都是采用多标签学习算法进

行处理.然而多标签学习的初衷是为了解决歧义

性问题,样本通常都是具有一个或多个正标签的

正类样本,一般不存在负类样本,而抗菌肽的预测

问题则完全不同,一条多肽完全可以是不具有任

何抗菌活性的非抗菌肽,其本质是个具有负类样

本的预测问题,这是传统的多标签学习所无法直

接处理的.因此,文献[10]和[11]的方法为了避开

这个问题,只针对抗菌肽进行功能预测.而在实际

应用中,待测样本的属性其实是完全未知的,完整

的预测任务应该包含两部分:首先判断出这些样

本是否为抗菌肽,然后再对确定为抗菌肽的样本

进一步预测其抗菌功能.而文献[12]的方法则采

用这两部分先后处理的方式,这种两阶段鉴定方

法不仅过程复杂,并且两个阶段的误差叠加导致

预测精度不高,而且还割裂了两个预测问题的联

系.
针对上述问题,本文提出一种新的基于多标

签直推学习的抗菌肽及其抗菌功能预测方法,该
方法将预测问题看作一个可以含有负标签样本的

特殊多标签学习问题来处理,不仅具有预测多效

抗菌肽的能力,还能在一个学习算法下将抗菌肽

预测及其抗菌功能预测两个任务同时完成.

1 实验数据

本文建立了两个数据集:基准数据集S1 和独

立测试集S2,其中基准数据集S1 用于训练和交

叉验证,独立测试集S2 用于验证预测方法的泛化

性.S1 中的数据来自文献[12],并对其中的个别

错误进行修正得到,S2 中的数据由文献[12]的独

立测试集部分提取得到.两个数据集均包括抗菌

肽数据和非抗菌肽数据.
基准数据集S1 包括两大类:抗菌肽数据和非

抗菌肽数据,其表示方法如下:

S1=SAMP
1 ∪SNon-AMP

1 (1)

其中SAMP
1 表示S1 数据集中的抗菌肽数据集合,

无重复统计的抗菌肽数量为879,其中有420个

抗菌肽有一个以上的抗菌功能,即有420个多效

抗菌肽;SNon-AMP
1 表示S1 数据集中的非抗菌肽集

合.基准数据集S1 各类别数量见表1(由于 HIV
病毒的特殊性,将具有抗HIV功能的抗菌肽单独

统计).

表1 基准数据集S1 各类别数量

Tab.1 BreakdownofthebenchmarkdatasetS1

功能 数据集 抗菌功能类型 数量

抗菌肽 SAMP1 抗细菌 770

抗癌细胞 140

抗真菌 361

抗 HIV 85

抗病毒 123

非抗菌肽 SNon-AMP1 2405

为了更好地验证本预测方法的泛化性,本文

还使用独立测试集S2 进行独立测试集实验,其中

无重复统计的抗菌肽数量为350.独立测试集S2
各类别数量见表2.

表2 独立测试集S2 各类别数量

Tab.2 BreakdownoftheindependenttestdatasetS2

功能 数据集 抗菌功能类型 数量

抗菌肽 SAMP2 抗细菌 346

抗癌细胞 3

抗真菌 105

抗 HIV 1

抗病毒 1

非抗菌肽 SNon-AMP2 350
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2 原理和方法

2.1 多肽序列特征信息的提取

对于某一多肽而言,其肽链的结构直接决定

着其生物学功能如抗菌功能,而一级结构作为最

基本的结构直接决定着其二级结构和三级结构,

故多肽的一级结构对于其抗菌功能的有无及具体

类型至关重要.多肽的一级结构可以由组成它的

氨基酸序列表示,本文特征信息提取的出发点即

将多肽的氨基酸序列信息转化为可量化的特征向

量,通过特征向量尽可能形象地将特定多肽表达

出来.
本文 使 用 K-spaced 氨 基 酸 对 组 成 方 法

(composition of K-spaced amino acid pairs,

CKSAAP)对样本进行特征提取.CKSAAP首先

由Chen等[13]于2007年提出并用于蛋白质灵活

化区域预测中,该方法的优点在于充分利用蛋白

质或多肽序列中各个氨基酸的局部相互作用信

息,故在不少生物信息学领域都获得了不错的实

验结果,例如蛋白质磷酸化作用位点预测[14]、三
型效应蛋白鉴别[15]、赖氨酸甲基化位点及甲基化

度预测[16]等领域.由于抗菌肽的氨基酸序列通常

较短,最短的抗菌肽仅由5个氨基酸构成,而

CKSAAP作为一种关注于组成多肽的各个氨基

酸局部相互作用信息的特征提取方法,对短肽特

征的刻画较为出色.通过前期比较发现,相对于关

注蛋白质长链氨基酸出现概率的氨基酸组成方法

(aminoacidcomposition,AAC)和关注氨基酸出

现概率和物化性质的伪氨基酸组成方法(pseudo-
aminoacidcomposition,PseAAC),CKSAAP对

本文所研究问题的表征效果更好一些,因此本文

选定CKSAAP提取的特征用于最终的预测.当

K=0时,该方法将多肽一级结构所蕴含的信息

提取为以下向量:

P=(NAA NAC … NAV)T (2)
其中NXY 表示序列中氨基酸X 与氨基酸Y 连续

出现的次数,X 与Y 可以是相同的氨基酸,由于

组成多肽的基本氨基酸为20个,氨基酸两两任意

组合会产生20×20种可能,故该情况下特征向量

维数为400.当K=1时,特征向量为

P=(NAA NAC … NAV NAxA NAxC … NAxV)T

(3)

其中前400行与式(2)相同,401至800行中NXxY

表示序列中氨基酸X 与氨基酸Y 中间相隔一个

氨基酸的情况出现的次数,其中x表示任意一个

氨基酸.K=2、3、4时对应的1200、1600、2000
维特征向量依此类推.在本文实验中,选择K=0
即特征维度最小的情况,此时每个多肽均由一个

400维的特征向量表示.
2.2 基于多标签直推学习的预测方法

直 推 学 习 (transductive learning)由

Vapnik[17]于1995年首次提出,现已应用于文本

识别[18]、视觉跟踪[19]、蛋白质亚细胞定位[20]等多

个领域并取得了不错的效果.该方法不同于传统

的归纳演绎式学习方法,在构建方法的过程中除了

使用训练集中的信息之外,将待测试样本中的信息

也利用起来进行方法构建.通常这种学习方法应

用在无标签样本数量较大而有标签样本数量不够

多的问题中,将测试集合信息也用于预测方法的

构建能够使预测方法更好地识别整个空间的数据

特性[21],从而使预测方法具有更好的预测性能.
对于本文的研究问题而言,目前已知的抗菌

肽非常有限,还有数量十分大的抗菌肽未被发现,

传统的预测方法仅使用已知抗菌肽的信息来构建

预测模型而忽视了未知测试集中包含的大量信

息,往往不能得出准确率较高的预测结果,而直推

学习方法恰恰能够使有效信息得以利用从而得到

不错的预测结果.本文在利用直推学习方法构建

近邻图时,在对各样本局部关联关系计算时对各

抗菌功能类别加以不同权重,将不同类别对预测

方法的贡献度区分开来,从而使得基于多标签直

推学习的抗菌肽及其抗菌功能预测方法预测结果

更佳.本文构建的预测模型如图1所示.
为了更方便地对预测方法进行叙述,本文用

S表示样本集,并有S={SL,SU},其中SL 表示训

练集合,有SL={X1,X2,…,XN},L={1,2,…,

N};SU 表示测试集合,有SU={XN+1,XN+2,…,

XN+N'},U={N+1,N+2,…,N+N'}.其中Xi

表示第i个样本,N、N'分别表示训练集合样本数

和测试集合样本数,而Xi 由Pi 和Li 组成,Pi 表

示第i个样本的特征向量,Li 表示第i个样本的

标签向量,本文中待预测的标签数为5,故有Li=
(l(1)i  l(2)i  l(3)i  l(4)i  l(5)i )T,其中l(j)i 表示Xi 的
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图1 基于多标签直推学习的抗菌肽及其抗菌

功能预测模型示意图

Fig.1 Diagram of the modelfor predicting the

antimicrobialpeptidesandtheirfunctionaltypes

basedonmulti-labeltransductivelearning

第j个标签,若Xi 具有第j个抗菌功能则l(j)
i 值

为1,若无此抗菌功能则表示为0.在图1中有P=
{P1,P2,…,PN},L = {L1,L2,…,LN},P'=
{PN+1,PN+2,…,PN+N'},L *={L*

N+1,L*
N+2,…,

L*
N+N'},其中Pi 具体形式如式(2),L*

i =(l*(1)i  

l*(2)i  l*(3)i  l*(4)i  l*(5)i )T 表示Xi 的预测标签

向量.为了能使用多标签学习框架处理抗菌肽预

测问题,本文在定义时允许有负样本的情况,即若

Xi 为负样本,则Li 的全部分量都为0,负样本与

正样本一起参与分类器的学习和训练.
由平滑性假设(smoothnessassumption)可

知,相似的样本具有相似的标签.依据上面的理论

和表示方式,本文首先构建一个有限加权近邻图

G,G= V,E,W( ).图G 能够刻画样本之间的局部

关联性,其中V 表示图的顶点集合,一个训练样

本或测试样本均是一个顶点;E 表示图中顶点到

顶点的边,若样本Xi 在Xj 的近邻中或样本Xj 在

Xi 的近邻中,则Xi 和Xj 之间有一条边;W 是一

个非负权重函数,若样本Xj 与Xi 之间相连,则

Wij存在且Wij>0.定义权重矩阵W 来刻画样本

的局部关联关系即相似程度:

Wij=

S(i,j)C(i,j)

∑
Xk∈N(Xi)

S(i,k)C(i,k)
; Xj∈N(Xi)

0; 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

其中N(Xi)表示样本Xi 的近邻集合;S(i,j)表示

样本Xi 与样本Xj 在特征空间的相似度;C(i,j)

表示样本Xi 与样本Xj 在标签空间的相似度.显

然,对于矩阵W,其任意行向量的元素之和均为1.
采用高斯核(Gaussiankernel)函数计算特征

空间的相似度S(i,j),特征空间越相似则值越

大,其具体定义如下:

S(i,j)=exp(-d
(Xi,Xj)2

μσ2 ) (5)

其中d表示距离度量,本文选用欧氏距离;μ为超

参数,本文取为2;σ为调节参数,本文取所有样本

之间的平均距离.

C(i,j)表示样本Xi 与样本Xj 在标签空间的

相似度,标签空间越相似则值越大.当样本Xi 和

Xj 不都是待测样本时,有

C(i,j)=

1- 1

∑
m

t=1
q(t)
∑
m

t=1
q(t)l(t)i -l(t)j ;

 ∀i≤N,j≤N

1
NLj
∑

Xk∈NLj

1- 1

∑
m

t=1
q(t)
∑
m

t=1
q(t)l(t)i -l(t)k

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
;

 ∀i≤N,N <j≤N+N',NLj ∉ ∅

1
NLi ∑Xk∈NLi

1- 1

∑
m

t=1
q(t)
∑
m

t=1
q(t)l(t)i -l(t)k

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
;

 ∀j≤N,N <i≤N+N',NLi∉ ∅

 C(i,j);  其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(6)

其中,NLi表示未知标签样本Xi 的近邻集合的包

含所有有标签样本的子集;C(i,j)表示式(6)中前

3种情况求出的C(i,j)的平均值,上式表示当

NLj为空集或NLi为空集或样本Xi 和Xj 全为待

测样本时,C(i,j)置为C(i,j);q(t)表示第t个标

签的权值,公式为

q(t)=1+ln (Np

Nt
) (7)

其中Np 表示训练集中抗菌肽的样本个数,Nt 表

示训练集中具有第t个标签的样本个数.这种权

重确定方法减弱了那些在大多数样本中存在的标

签的重要程度,同时增强了一些在小部分样本中

出现的低频标签的重要程度,即若训练集中具有

第t个标签的样本个数越少,则该标签的权值越

大,可以认为第t个标签具有较好的类别区分能

力,对多标签分类有较大帮助[22].由表1可以看

出,具有抗细菌标签的抗菌肽个数为770,而具有
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抗HIV标签的抗菌肽个数为85,显然这两种抗

菌功能标签对于分类的贡献度不同,即具有一定

的不平衡性,因此将其赋予依据数量确定的不同

的权值是有必要的.
各样本间相似度矩阵W 确定后,即可开始进

行未知标签样本的标签预测.该过程分为3步:第

1步,确定标签未知样本Xi 的各个标签的信任度

l*(j)
i ,值越大则该样本具有对应标签的可能性越

高;第2步,预测样本Xi 所含标签个数θ*
i ;第3

步,取L*
i 中数值最大的前θ*

i 个,本文认为样本

Xi 具有这θ*
i 个标签.

在最优化确定信任度之前,需将训练集标签

向量进行预处理.对于训练集中的抗菌肽样本,有

l(j)i =
1
L+

i
;l(j)i =1

0; 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(8)

其中j取1、2、3、4、5,L+
i 表示样本Xi 具有的

标签个数.特殊的,本文研究的是含有负样本的特

殊多标签问题,优化的目的是明确各个标签占的

比重,因此当某样本无标签时,即认为各个标签占

的比重皆为0,故标签向量各个分量均置0,有l(j)i

=0.
依据上文的平滑性假设本文提出一个求解信

任度的最优化问题:

min
LN+1

,LN+2
,…,LN+N'

 ∑
i∈U

Li- ∑
Xj∈N(Xi)

WijLj( )
2

s.t.Li=(l(1)i  l(2)i  l(3)i  l(4)i  l(5)i )T

l(j)i ≥0;j=1,2,3,4,5 (9)

最优化目标是最小化相似样本的标签之间的

加权差,为了简化上式,有以下公式:

  ∑
i∈U

Li- ∑
Xj∈N(Xi)

WijLj( )
2
=

∑
5

j=1
D(L(j)-WL(j))2 (10)

其中D=
0 0

0 IU

æ

è
çç

ö

ø
÷÷
(N+N',N+N')

,L(j)=(l(j)1  l(j)2  …

l(j)N+N')T=
L(j)

L

L(j)
U

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

这样式(9)便能简化成下式:

min
L(1),L(2),…,L(5)

∑
5

j=1
D(I-W)L(j) 2 (11)

s.t.L(j)≥0,∑
5

j=1
l(j)i =1

为求解待测样本Xi 所含标签个数θi,本文提

出一个最优化问题:

  min
θN+1

,θN+2
,…,θN+N'

 ∑
i∈U

θi- ∑
Xz∈N(Xi)

Wizθz( )
2

s.t.θz= L+
z ;z≤N (12)

式(11)和(12)表示的优化问题均有唯一最优

解,文献[23]对此给出了理论证明,因此可求得直

推的结果.预测算法流程如下:

L *=predict(P,P',L)
输入:

P:{P1,P2,…,PN},训练集样本的特征向量

集合.
P':{PN+1,PN+2,…,PN+N'},测试集样本的特

征向量集合.
L:{L1,L2,…,LN},训练集样本的标签集合.
预测算法:

构建有限加权近邻图,并确定近邻间边的权

重矩阵W,见式(4);

确定测试集各样本的各个标签信任度l*(j)i 并

将其按由大到小排列,信任度值越大越有可能具

有该标签,见式(11);

确定测试集SU 中各样本所含正标签个数

θ*
i ,见式(12);

取每个样本的标签信任度向量的前θ*i 个标

签,将其确定为正标签.
输出:

L *:测试集样本的预测标签集合.
2.3 评价指标

本文研究的课题属于一种特殊的多标签问

题,能够同时将正负类样本和正类样本的一个或

多个抗菌功能标签预测出来,故本文将使用全局

评价指标和多标签评价指标这两类指标来衡量预

测方法的效果.
全局评价指标[24]为二分类指标,主要用来评

价预测方法对于抗菌肽和非抗菌肽的分类效果,

若某待测样本的预测标签全为0则被预测为非抗

菌肽,否则是抗菌肽.全局评价指标包括敏感性

(sensitivity,Ssn)、特异性(specificity,Ssp)、正确
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率(accuracy,A)和 马 氏 相 关 系 数 (Mathew's

correlationcoefficient,Mc),其具体公式如下:

Ssn= Tp

Tp+Fn

Ssp=
Tn

Tn+Fp

A= Tp+Tn

Tp+Tn+Fp+Fn

Mc=
(Tp×Tn)-(Fp×Fn)

(Tp+Fp)(Tp+Fn)(Tn+Fp)(Tn+Fn)

(13)

Tp=N+-N+
-

Tn=N--N-
+

Fp=N-
+

Fn=N+
-

(14)

其中Tp(truepositive)表示抗菌肽被预测为抗菌

肽的个数,Tn(truenegative)表示非抗菌肽被预

测为非抗菌肽的个数,Fp(falsepositive)表示非

抗菌 肽 被 预 测 为 抗 菌 肽 的 个 数,Fn (false
negative)表示抗菌肽被预测为非抗菌肽的个数,

如式(14),N 表示符合某条件的多肽的个数,其
中N 的上角标表示某多肽实际为抗菌肽或非抗

菌肽,分别用+和-两符号表示,N 的下角标表

示某多肽被预测为抗菌肽或非抗菌肽,表示方法

同上.对于以上4个全局评价指标,Ssn、Ssp和 A
的取值范围均为[0,1],Mc 的取值范围为[-1,

1],并且它们的值越大则表示预测方法越好.
多标签评价指标[25]主要用来评价预测方法对

于抗菌肽样本所含标签的预测准确度,它包括汉明

损失(HammingLoss,Hl)、准 确 度(accuracy,

Ac)、查准率(precision,P)、查全率(recall,R)和
完全正确率(absolutetrue,At),其具体公式如

下:

Hl= 1
N'∑

N'

i=1

Li∪L*
i - Li∩L*

i

M
æ

è
ç

ö

ø
÷

Ac= 1
N'∑

N'

i=1

Li∩L*
i

Li∪L*
i

æ

è
ç

ö

ø
÷

P = 1
N'∑

N'

i=1

Li∩L*
i

L*
i

æ

è
ç

ö

ø
÷

R= 1
N'∑

N'

i=1

Li∩L*
i

Li

æ

è
ç

ö

ø
÷

At= 1
N'∑

N'

i=1

(Δ(Li,L*
i ))

(15)

其中N'表示待测样本的个数;M 表示标签数,本
文中M 的值为5;Li 表示第i个样本的实际标签

向量;L*
i 表示第i个样本的预测标签向量;符号

· 表示当中向量中元素为1的个数;而Δ(Li,

L*
i )的公式如下:

Δ(Li,L*
i )=

1; Li=L*
i

0; 其他{ (16)

以上这5个多标签评价指标的取值均为[0,1],准
确度、查准率、查全率和完全正确率均越大越好,

而汉明损失越小越好.

3 实验结果

本文在构建近邻图时首先需确定该方法的参

数即近邻数 K,为避免结果的随机不确定性,本
文选用留一法(leave-one-out,LOO).为了获得预

测性能最佳的预测方法,以基准数据集S1 上的全

局指标中的正确率指标最大来选取最优的近邻数

K,本文对K 取1至30均进行了实验,实验结果

表明,当K 为3时,S1 上的全局指标中的正确率

最大,由此确定K=3.表3选列了部分K 下的全

局指标中的正确率指标结果统计表.

表3 不同近邻数K 下的正确率结果

Tab.3 Outcomesofaccuracyindifferent

neighboringnodesK

近邻数 正确率 近邻数 正确率

1

2

3

4

5

0.9814

0.9799

0.9820

0.9796

0.9787

6

7

8

9

10

0.9790

0.9769

0.9766

0.9750

0.9738

本文预测方法在S1 上的全局评价指标结果

和在SAMP
1 上的多标签评价指标结果见表4和

表5.

表4 S1 上的全局评价指标结果

Tab.4 OverallperformancemetricsachievedinS1

预测方法 Ssn/% Ssp/% A/% Mc

本文 98.98 97.92 98.20 0.9553

iAMP-2L 87.13 86.03 86.32 0.7265

本文 预 测 方 法 的 所 有 指 标 结 果 均 优 于

iAMP-2L预测方法,其中全局指标中的准确率高
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达98.20%,多标签评价指标中的汉明损失也仅为

0.1101.实验结果表明,本文预测方法的全局性

能和多标签学习性能比现有方法有了大幅提升.

表5 SAMP
1 上的多标签评价指标结果

Tab.5 Multi-labelperformancemetricsachievedinSAMP1

预测方法 Hl Ac P R At

本文 0.11010.78110.88440.86760.5836

iAMP-2L 0.16400.66870.83310.75700.4305

为了观察预测方法的泛化性,本文将S2 作为

独立测试集进行测试,本文预测方法在S2 上的全

局评价指标结果和在SAMP
2 上的多标签评价指标

结果见表6和表7.其中iAMP-2L预测方法的预

测结果由文献[12]所提供的在线服务网站输出的

预测结果统计得到.

表6 S2 上的全局评价指标结果

Tab.6 OverallperformancemetricsachievedinS2

预测方法 Ssn/% Ssp/% A/% Mc

本文 98.29 98.57 98.43 0.9686

iAMP-2L 97.43 93.71 95.57 0.9121

表7 SAMP
2 上的多标签评价指标结果

Tab.7 Multi-labelperformancemetricsachievedinSAMP2

预测方法 Hl Ac P R At

本文 0.12290.70000.83870.73290.5429

iAMP-2L 0.12690.69790.80350.88240.4314

由以上两表看出,本文预测方法在独立测试

集S2 上的预测表现依然很好,全局评价指标中所

有指标都优于iAMP-2L预测方法,其中正确率指

标高达98.43%,而多标签评价方面指标结果虽

然比在基准数据集S1 上略差,但汉明损失也仅有

0.1229.总的来说,本文预测方法比现有方法具

有更好的泛化性能.
对于多标签评价问题,除了从以上指标分析

方法性能外,本文还对不同标签数的样本预测完

全正确率进行了统计,结果见表8.从表8可以看

出,本文预测方法对于样本标签数为1、2、3、4的

样本的预测完全正确率均高于iAMP-2L预测方

法,其中前3个预测完全正确率都超过了45%.
而对于同时具有5个标签的样本来讲,本文预测

方法效果相对欠佳,主要原因在于本文的一体化

预测方法是在有负样本参与的情况下进行的,其
直推学习算法采用了样本的部分聚类信息进行学

习,一些边缘负样本对标签的推断具有比较大的

影响,尤其是对具有多个正标签的样本影响更加

明显,而iAMP-2L预测方法在第2阶段中提前把

负样本剔除,因此影响较小.另外为了能够生成负

样本分类结果,算法在每类标签上的学习都是相

对独立的,而对标签间的关联性学习不够,也影响

了对标签的学习效果,这一点在后续的研究中需

要改进.

表8 SAMP
1 上的不同标签数预测完全正确率

Tab.8 Absolutetruesuccessrateswithdifferentnumbers

offunctionaltypesachievedinSAMP1

单个样本

标签数

完全正确率

本文预测方法 iAMP-2L预测方法

1 327
460=71.09% 276

454=60.79%

2 142
294=48.30% 71

296=23.99%

3 39
82=47.56% 27

85=31.76%

4 5
30=16.67% 1

30=3.33%

5 0
13=0

3
13=23.08%

4 结 语

本文构建的基于多标签直推学习的抗菌肽及

其抗菌功能预测方法能够一次性进行抗菌肽的鉴

别及其抗菌功能的鉴定工作,该方法在构建近邻

图时将各类别标签加以不同权重,将不同标签对

预测方法的贡献度区分开来,并且突破传统的利

用样本特征信息计算样本局部关联关系的方法,

将样本的标签信息加入到局部关联关系的公式

中,使计算出的各近邻样本的关联关系更贴近真

实值.本文预测方法将直推学习算法应用在抗菌

肽预测领域,充分适应了抗菌肽领域未知抗菌肽

数量远远大于已知抗菌肽数量以及抗菌肽序列间

同源性较低的特点,有效提高了对待测样本抗菌

功能的预测精确度.为了将算法实际应用于抗菌

肽的实验判定,下一步计划基于本文预测方法开

发抗菌肽在线预测平台,为相关研究人员提供高

精度在线预测服务.
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Predictionofantimicrobialpeptidesand
theirfunctionaltypesbasedonmulti-labeltransductivelearning

BU Xiaoting, CAO Junzhe, GU Hong*

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Antimicrobialpeptides,atypeofnaturalpolypeptideswithbroad-spectrumantimicrobial
activity,arewidelyfoundinorganisms.Becauseofaslimchanceofbacterialresistance,antimicrobial

peptideshavebecomeapreferredoptionforthepharmaceuticalindustrytodevelopnewantibacterial

preparations.Inthissense,itisofgreatsignificancetoidentifymoreantimicrobialpeptidesandthen

makecleartheirantimicrobialfunctionaltypes.Inviewofthisfact,apredictionmethodbasedon

multi-labeltransductivelearningisproposedtopredictantimicrobialpeptidesandtheirfunctional

types.ThismethodextractsthepolypeptidecharacteristicsbycompositionofK-spacedaminoacid

pairsandconstructstransductivepredictionmodelsbytheweightedneighborgraphandmulti-label

learningframework.Throughthestudyoflabeledtrainingdataandunlabeleddatatobetested,this

methodcannotonlypredictwhetherapolypeptideisanantimicrobialpeptide,butalsopredictwhat

typeofantimicrobialfunctionapolypeptidewouldhave.Inaddition,thismethodisapplicabletoboth

multiple-effectantimicrobialpeptidesandcommonantimicrobialpeptides.Numericalexperimentshave

shownthattheproposedmethodismoreaccuratethaniAMP-2Lmethodinperformanceintermsof

overallpredictionandmulti-labelprediction.

Keywords:antimicrobialpeptides;multi-labellearning;transductivelearning;compositionofK-

spacedaminoacidpairs(CKSAAP)
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