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摘要 随着各种基因组测序计划的推出, 不断有很多物种被新测序完成, 需要对这些物种的蛋白质

功能进行注释. 这些物种中已知功能的蛋白质数量少, 可以考虑使用亲缘关系近、已知功能蛋白质

数量多的物种来帮助这些物种进行蛋白质功能预测. 本文把这个任务抽象为多示例多标记迁移学习

问题, 并提出了第一个多示例多标记迁移学习框架 TR-MIML 来解决此任务. TR-MIML 通过最小

化投影空间上加权源域样本中心点与目标域样本中心点的距离, 给源域样本赋予不同权值, 并基于

目标域和源域样本训练多示例多标记学习模型. 在两个新完成测序物种上, 实验结果证明了迁移学

习有助于它们的蛋白质功能预测. 另外, 亲缘关系越近的物种作为源域进行迁移学习帮助越大.
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1 引言

随着高通量测序技术的发展和各种基因组测序计划的推出, 不断有很多物种被测序完成, 对这些

新完成测序物种的蛋白质功能进行注释非常重要也很迫切.生物实验方法可以准确得到蛋白质的生物

学功能, 但耗时耗力, 很难应用于这种大规模的蛋白质功能预测工作中. 近年来, 计算学方法已成功

应用于蛋白质的生物学功能及相关的预测工作中, 其中基于机器学习的方法更是获得了很好的预测

性能 [1,2], 有基于传统二分类方法的 [3∼5], 也有基于多标记学习方法的 [6∼9].

新完成测序物种中已知功能蛋白质数量少, 很难利用传统机器学习方法构建一个好的预测模型.

我们发现, 目前已有很多物种, 其蛋白质功能注释信息丰富. 我们是否可以使用在进化上亲缘关系接
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近、蛋白质功能注释丰富的物种来帮助新完成测序物种的蛋白质功能预测? 不同物种的蛋白质样本数

据分布往往不一样, 如果直接使用亲缘物种的蛋白质样本数据, 利用传统机器学习方法, 将不满足机

器学习训练样本和测试样本要求的 “独立同分布假设”, 很难得到好的新完成测序物种蛋白质功能预

测模型.

近年来, 迁移学习作为一种新的机器学习方法, 得到了广泛的关注和研究 [10]. 迁移学习是利用一

个领域已有的知识帮助解决不同但相关领域问题的机器学习方法. 它无需完全局限于传统机器学习

中的两个基本假设: (1) 用于学习的训练数据与新的测试数据满足独立同分布的条件; (2) 需要有足够

的训练样本才可以得到不错的分类模型 [10,11]. 迁移学习已成功应用到蛋白质功能的预测任务中. Mei

等 [12] 提出了一种利用同源蛋白质进行迁移学习的方法来预测蛋白质的生物学功能. 最近, Xu 等 [13]

提出了一种多示例度量迁移学习方法, 将每个物种自身的蛋白质样本划分为目标域和源域, 并通过优

化源域样本权值来使源域与目标域样本分布一致,并构建距离度量学习模型进行基因组水平的蛋白质

功能预测. 虽然迁移学习已成功应用于蛋白质功能预测任务中, 但由于新完成测序物种中已知功能的

蛋白质样本数量少,目前还没有看到迁移学习应用于新完成测序物种基因组水平蛋白质功能预测方面

工作的报道.

在以前的研究中,蛋白质功能预测被抽象为多示例多标记学习问题 [14],即一个蛋白质样本往往包

含多个结构域 (示例), 同时具有多种 GO 生物学功能 (标记). 本文把利用亲缘物种来帮助新完成测序

物种的蛋白质功能预测任务抽象为多示例多标记迁移学习问题,并提出了第一个多示例多标记迁移学

习框架 (TR-MIML) 来解决此任务. TR-MIML 学习框架首先将源域和目标域数据集中的多示例样本

转化为单示例样本; 然后, 最小化投影空间上加权源域样本中心点与目标域样本中心点的距离, 给源

域样本赋予不同权值; 最后, 基于目标域样本和源域样本, 得到多示例多标记学习模型.

在实验中, 以目前最好的 3 种多示例多标记学习算法 (MIMLfast [15], MIMLNN [16], MIML-

SVM [16,17])为基分类器来各自实现本文的多示例多标记迁移学习算法. 以两个新完成测序物种 (Geob-

acter sulfurreducens和 Azotobacter vinelandii)作为目标域,以 3种已知功能蛋白质数量多的模式生物

(Rattus norvegicus, Mus musculus和 Saccharomyces cerevisiae)作为源域,证明了迁移学习有助于新完

成测序物种的蛋白质功能预测. 再以物种 Rattus norvegicus 作为目标域, 以亲缘关系不同的 5 种物种

作为源域, 证明了利用亲缘关系越近的物种进行迁移学习越有助于目标域物种的蛋白质功能预测.

总之, 本文的主要贡献如下: (1) 把利用亲缘物种来帮助新完成测序物种的蛋白质功能预测任务

抽象为多示例多标记迁移学习问题,并提出了第一个多示例多标记迁移学习框架来解决此任务; (2)实

验证明了迁移学习有助于新完成物种的蛋白质功能预测, 而且亲缘关系越近的物种帮助越大.

2 方法

2.1 问题抽象

本文为了解决目前大量新完成测序物种蛋白质功能预测问题,拟利用生命系统发生树上蛋白质功

能注释信息丰富的亲缘物种, 解决新完成测序物种已知功能蛋白质样本不足的问题, 得到好的蛋白质

功能预测模型. 迁移学习为解决此问题提供了一条很好的途径, 新完成测序物种可认为是目标域, 而

亲缘物种可认为是源域.

在以前的研究中, 蛋白质功能预测被抽象为多示例多标记学习问题 [14], 即一个蛋白质样本往往

包含多个结构域 (示例), 同时具有多种 GO 生物学功能 (标记). 对新完成测序物种, 即目标域, 假
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图 1 多示例多标记迁移学习框架 (TR-MIML), 包括源域样本加权阶段和分类模型学习阶段

Figure 1 Multi-instance multi-label transfer learning framework (TR-MIML), including the re-weighting data samples

from source domain stage and the classification model construction stage
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}. 对亲缘物种, 即源域, 假设 χS 代表其示例空间而 Y S 代表其标记空间; 将数据

集 DS 表示为 {(XS
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2 , Y
S
2 ), . . . , (XS

nS
, Y S

nS
)}, 其中, XS

i ⊆ χS 为源域中第 i 个蛋白质样本, 含
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2 , . . . , y

(i)
ti }. 因此,

本文的新完成测序物种的蛋白质功能预测任务可以抽象为多示例多标记迁移学习问题,需要设计一个

多示例多标记迁移学习框架来解决此问题.

2.2 多示例多标记迁移学习框架

本文提出了第一个多示例多标记迁移学习框架 (TR-MIML) (图 1),框架由两个阶段组成: 源域样

本加权阶段和分类模型学习阶段.
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2.2.1 源域样本加权

源域样本加权阶段可以分为 (图 1): 首先,将源域和目标域中的多示例样本转化为单示例样本;然

后, 通过最小化投影空间上加权源域样本中心点与目标域样本中心点的距离, 来给源域样本赋予不同

权值.

与传统迁移学习样本不同, 本文中源域和目标域中的蛋白质样本都是由多个示例组成的样本包,

我们使用 miFV 方法 [18] 先将多示例样本转化为单示例样本.

在给源域样本赋予不同权值的过程中,本文借助 maximum mean discrepancy (MMD)准则 [19],最

小化再生核 Hilbert 空间 (RKHS) 上加权源域样本中心点与目标域样本中心点的距离:

min
β

∥∥∥∥∥∥ 1

nS

nS∑
i=1

βiϕ
(
fS
i

)
− 1

nT

nT∑
j=1

ϕ
(
fT
j

)∥∥∥∥∥∥
2

H

, (1)

其中, β 为需要求解的源域样本的权重向量, nS 和 nT 分别为源域和目标域中样本个数, fS
i 和 fT

j 分

别表示源域样本与目标域样本通过 miFV 方法 [18] 得到的单示例样本, ϕ(·) 为核函数, 将样本映射高

维特征空间.

可将式 (1) 重写为 [20]

min
β

1

2
βTKβ − κTβ s.t. βi ∈ [0, B] ,

|
∑nS

i=1 βi − nS |
ns

6 ε, (2)

其中, B 与 ε均为常量, B 是 β 的上界 (本文取值 1000), ε = (
√
nS−1/

√
nS),而 κi = nS/nT

∑nT

j=1 k(fi,

fj), ∀i = 1, . . . , nS , 而 K 为 kernel Gram matrix [21]

K =

KS,S KS,T

KT,S KT,T

 , (3)

其中, K 矩阵中的元素 Ki,j = k (fi, fj).

本文选择的是 Gauss 核函数

k (fi, fj) = exp
(
−σ ∥fi − fj∥2

)
, (4)

其中, σ 为 Gauss 核半径.

式 (2)是一个标准的二次优化问题,本文使用 Matlab优化工具箱的二次规划函数 quadprog进行

求解, 得到源域样本的权重向量 β.

2.2.2 分类模型学习

在得到源域样本的权重向量 β 后, 随机挑选出少量目标域中的标记样本, 加上源域样本, 生成多

示例多标记学习训练样本数据集, 通过求解式 (5) 得到分类模型 ĥ:

ĥ = argmin
h

µ

nS∑
i=1

βi
1

nS
ℓ
(
h
(
XS

i

)
, Y S

i

)
+

nl∑
j=1

1

nl
ℓ
(
h
(
XT

j

)
, Y T

j

)
, (5)

其中, µ 是平衡因子 [22], 用于平衡加权后的源域样本与目标域样本对 MIML 分类模型的影响; βi

为上节得到的第 i 个源域样本的权值; ℓ(·) 为损失函数; nl 为从目标域中随机挑选的标记样本个
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数; h(·) 为多示例多标记学习分类器, 例如最新的多示例多标记学习算法 MIMLfast [15], 将包 X 在

第 l 个标记上的预测值定义为它的所有示例在这个标记上预测的最大值, 其具体形式为: hl(X) =

maxx∈X maxk=1,...,K hl,k(x), 其中, x 为包 X 中的一个示例, hl,k(x) 为示例 x 在第 l 个标记的第 k 个

子概念上分类器. 在对式 (5) 求解过程中, 使用多示例多标记学习分类器类似的求解方法, 如 h(·) 为
MIMLfast 算法时, 使用随机梯度下降方法来更新变量 W t+1

0 , wt+1
y,k 和 wt+1

y,k
[15], 如果随机抽到的是源

域样本, 则更新的变量值乘以 βi. TR-MIML 学习框架伪代码见算法 1.

算法 1 Pseudo code of TR-MIML learning framework

ĥ = TR-MIML(DT , DS)

Input: DT : Target domain dataset; DS : Source domain dataset.

Output: ĥ : Classifier

Steps:

1. for XS
i in DS do

2. fS
i = miFV(XS

i );

3. end for

4. for XT
i in DT do

5. fT
i = miFV(XT

i );

6. end for

7. Compute β by solving (2);

8. Learn the classifier ĥ by solving (5).

3 实验与结果

3.1 数据与实验设置

本文的实验数据包括 7 种真实物种的全基因组蛋白质样本数据集, 含两种新完成测序物种: 硫还

原地杆菌 (Geobacter sulfurreducens)、棕色固氮菌 (Azotobacter vinelandii)和 5种蛋白质功能注释齐全

的物种: 小家鼠 (Mus musculus)、褐家鼠 (Rattus norvegicus)、人 (Homo sapiens)、拟南芥 (Arabidopsis

thaliana) 以及酿酒酵母 (Saccharomyces cerevisiae).

首先, 从 UniProt-GOA ftp 站点1) [23] 下载 gene association.goa ref uniprot 文件, 然后通过物种

的 Taxon ID 号 (如: 人是 9606) 得到所有蛋白质的 Uniprot ID 号和基因本体学 (GO) ID 号 (剔除

evidence code 为 IEA 的 GO ID 号). 基因本体学从 3 个方面上来描述蛋白质生物学功能: 分子功能

(molecular function)、生物学过程 (biological process) 以及细胞组分 (cellular component) [24]. 本文考

虑分子功能.

然后, 通过上面得到的蛋白质 Uniprot ID 号从 Universal Protein Resource (UniProt) 数据库 [25]

中下载得到 FASTA格式的蛋白质序列文件.对每一个物种, 将下载得到的全基因组 FASTA格式的蛋

白质序列文件上传到 NCBI的 Batch CD-Search servers服务器 [26],得到蛋白质的保守结构域信息.对

蛋白质的每个结构域, 根据其序列计算三联体出现频率 (216 维) [27,28] 来作为特征向量. 每个蛋白质

往往具有多个结构域, 因此每个蛋白质样本将被表示为由多个特征向量组成的示例包.

最后, 对上面得到的蛋白质分子功能 GO ID 号, 采用同样的策略 [14], 基于从基因本体学网站2)下

1) ftp://ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/GO/goa/.

2) http://geneontology.org/page/download-ontology.
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表 1 实验数据统计信息

Table 1 Experimental dataset statistics

Species Proteins GO terms
Domains per protein GO terms per protein

(Mean±std.) (Mean±std.)

Geobacter sulfurreducens 379 320 3.20±1.21 3.14±3.33

Azotobacter vinelandii 407 340 3.07±1.16 4.00±6.97

Mus musculus 11676 3065 2.76±1.84 44.64±50.27

Rattus norvegicus 5991 2600 2.53±1.71 39.51±44.78

Homo sapiens 13773 3311 2.98±4.30 55.81±126.63

Arabidopsis thaliana 8986 1811 2.02±1.46 27.68±70.37

Saccharomyces cerevisiae 3509 1566 1.86±1.36 15.89±11.52

载的 go.obo 文件 (更新时间 2017-01-21) 中描述的 GO 分子功能 ID 号有向无环图结构关系来得到每

一个物种中蛋白质样本的 GO 标记向量.

在以前的基于多示例多标记学习的蛋白质功能预测工作 [14] 中, 每个蛋白质样本被表示为一个由

多个示例组成的样本包, 其中每个示例为一个结构域, 并且该蛋白质样本含有多个标记, 其中每个标

记为一个 GO功能术语.表 1总结了本文中用到的 7个物种实验数据的统计信息.例如,在 Geobacter

sulfurreducens这个新完成测序的物种数据集中,共含有 379个蛋白质样本, 320个 GO分子功能术语,

每个蛋白质样本平均包含 3.20 ± 1.21 个结构域和 3.14 ± 3.33 个 GO 分子功能术语 (其数量远少于

5 种蛋白质功能注释齐全物种中每个蛋白质平均含有的 GO 分子功能术语数量).

本研究主要目的是想利用蛋白质功能注释齐全的物种 (源域)来帮助新完成测序物种 (目标域)进

行蛋白质功能预测. 新完成测序物种中已知功能的蛋白质数量少, 而且蛋白质 GO 功能预测天然存在

类不平衡问题, 即对大多数 GO 功能标记, 每个物种中含有此标记的蛋白质样本数量远少于不含此标

记的蛋白质样本数量. 因此, 本文选用源域中样本数量最多的前 20 个 GO 标记来帮助构建多示例多

标记迁移学习模型, 以更好地评价迁移学习对帮助新完成测序物种蛋白质功能预测的贡献. 为了评估

算法的性能, 本文选用了 5 种最常见的多示例多标记学习评价指标, Average Precision (AP), Coverage

(CV), Hamming Loss (HL), One Error (OE), Ranking Loss (RL) [16]. AP 指标衡量的是按照预测值排

序的标记序列中,被排在相关标记之前的标记仍然是相关标记的情况,其取值越大则性能越好 [16]. CV

指标计算样本的相关标记中, 根据预测值被排在最靠后的那个标记所处的排名, 其取值越低则性能越

好 [16]. HL 指标计算的是所有样本在所有标记上的错误率, 其取值也在 0 到 1 之间, 值越小表示性能

越好 [16]. OE指标计算预测为最相关的标记实际上与该样本不相关的情况在测试集中占的比例, 其取

值介于 0 到 1 之间, 值越小性能越好 [16]. RL 指标计算相关与无关标记对排序出现错误的比例, 取值

越小越好 [16]. 为了客观评价算法的性能,本文选用了 3折交叉验证方法,并且所有实验重复 10次,计

算 “均值 ± 标准方差” 作为最终结果.

3.2 迁移学习对帮助新完成测序物种蛋白质功能预测的贡献

为了证明迁移学习能够有效帮助新完成测序物种的蛋白质功能预测工作,本文选用了两种新完成

测序物种 Geobacter sulfurreducens和 Azotobacter vinelandii作为目标域, 3种蛋白质功能注释齐全的

模式生物 Rattus norvegicus, Mus musculus, Saccharomyces cerevisiae 作为源域. 另外, 为了充分说明

迁移学习的有效性, 本文选用了 3 种目前最好的多示例多标记学习方法 MIMLfast [15], MIMLNN [16],
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表 2 以物种 Geobacter sulfurreducens 为目标域, 不同多示例多标记学习方法在有迁移学习和无迁移学习时的

结果比较, 证明了在此任务上迁移学习可明显提高蛋白质功能预测性能 a)

Table 2 Performance comparison on Geobacter sulfurreducens (target domain) by multiple multi-instance multi-label
learning methods with or without transfer learning. Results demonstrate that transfer learning can improve the performance

of protein function prediction on this task

Source domain Method AP (↑) CV (↓) HL (↓) OE (↓) RL (↓)

TR-MIMLfast 0.58±0.02 4.04±0.07 0.15±0.00 0.55±0.04 0.32±0.01

MIMLfast 0.44±0.02 4.76±0.03 0.20±0.01 0.71±0.03 0.43±0.01

Mus musculus TR-MIMLNN 0.56±0.01 4.28±0.20 0.21±0.01 0.58±0.02 0.36±0.03

MIMLNN 0.54±0.01 4.51±0.19 0.24±0.01 0.58±0.01 0.37±0.01

TR-MIMLSVM 0.53±0.02 4.16±0.02 0.18±0.0 0.61±0.01 0.37±0.09

MIMLSVM 0.44±0.01 4.62±0.05 0.19±0.02 0.67±0.01 0.40±0.01

TR-MIMLfast 0.56±0.02 4.02±0.17 0.16±0.00 0.58±0.03 0.33±0.02

MIMLfast 0.43±0.05 5.22±0.07 0.23±0.03 0.75±0.08 0.42±0.06

Rattus norvegicus TR-MIMLNN 0.53±0.01 4.11±0.06 0.16±0.02 0.58±0.01 0.38±0.01

MIMLNN 0.48±0.01 4.74±0.09 0.19±0.00 0.66±0.03 0.41±0.01

TR-MIMLSVM 0.53±0.03 4.29±0.03 0.17±0.01 0.60±0.03 0.39±0.01

MIMLSVM 0.52±0.01 5.10±0.08 0.17±0.01 0.66±0.01 0.35±0.02

TR-MIMLfast 0.53±0.04 4.42±0.14 0.17±0.00 0.62±0.05 0.35±0.01

MIMLfast 0.50±0.02 4.50±0.14 0.22±0.02 0.66±0.04 0.35±0.02

Saccharomyces cerevisiae TR-MIMLNN 0.53±0.01 4.58±0.09 0.14±0.04 0.61±0.09 0.37±0.01

MIMLNN 0.52±0.02 4.72±0.11 0.16±0.01 0.62±0.02 0.41±0.02

TR-MIMLSVM 0.54±0.02 4.61±0.07 0.17±0.01 0.57±0.01 0.40±0.03

MIMLSVM 0.53±0.01 4.72±0.04 0.18±0.01 0.60±0.01 0.43±0.01

a) 粗体表示有迁移学习的结果要显著好于无迁移学习的结果 (基于置信度为 95% 的配对样本 t 检验).

MIML-SVM [16] 作为基分类器, 来比较有迁移学习和无迁移学习时的预测结果. MIMLfast 方法首先

将复杂的原始空间映射到一个标记共享的低维子空间, 并通过随机梯度下降技术 (SGD) 来快速优化

排序损失 (rank loss) [15]. MIMLNN 方法利用平均 Hausdorff 距离和 k-MEDOIDS 算法将多示例多标

记样本转化为多标记样本, 最小化神经网络模型平方和损失, 并通过奇异值分解 (SVD) 方法求解 [16].

MIMLSVM 方法通过最大 Hausdorff 距离和 k-MEDOIDS 算法将多示例多标记样本转化为多标记样

本, 然后使用 ML-SVM 算法进行求解 [16]. 考虑到新完成测序物种中已知功能蛋白质数量少的实际情

况, 在多示例多标记迁移学习实验中, 对每个 GO 功能标记, 我们在目标域中只随机挑选含此 GO 功

能的一个蛋白质标记样本. 在多示例多标记学习基分类器的实验中, 使用所有目标域样本构建模型.

在所有实验中, 3 种多示例多标记学习方法均使用参考文献 [15, 16] 中的默认参数.

迁移学习对 Geobacter sulfurreducens 和 Azotobacter vinelandii 两种新完成测序物种的蛋白质功

能预测的实验结果比较如表 2和 3所示. 其中, ↑ (↓)表示评价指标值越大 (小)性能越好,粗体数值表

示有迁移学习的结果明显优于无迁移学习的结果 (基于置信度为 95% 的配对样本 t 检验). 结果表明,

在两种新完成测序的物种上,本文的多示例多标记迁移学习模型在绝大多数情况下都要优于无迁移学

习的基分类器模型 (表 2 和 3). 这表明, 迁移学习有助于新完成测序物种的蛋白质功能预测. 新完成

测序物种中已知功能的蛋白质样本数量少, 难以了解样本整体空间的分布, 不足以学习到一个好的分

类器模型. 本文通过迁移学习, 通过引入亲缘物种中分布相似的加权蛋白质样本信息, 丰富了新完成
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表 3 以物种 Azotobacter vinelandii 为目标域, 不同多示例多标记学习方法在有迁移学习和无迁移学习时的结

果比较, 证明了在此任务上迁移学习可明显提高蛋白质功能预测性能 a)

Table 3 Performance comparison on Azotobacter vinelandii (target domain) by multiple multi-instance multi-label learn-
ing methods with or without transfer learning. Results demonstrate that transfer learning can improve the performance of

protein function prediction on this task

Source domain Method AP (↑) CV (↓) HL (↓) OE (↓) RL (↓)

TR-MIMLfast 0.55±0.00 4.30±0.40 0.15±0.00 0.58±0.01 0.34±0.02

MIMLfast 0.49±0.03 4.55±0.15 0.21±0.02 0.69±0.05 0.38±0.02

Mus musculus TR-MIMLNN 0.52±0.00 4.35±0.0 0.22±0.03 0.68±0.02 0.39±0.01

MIMLNN 0.48±0.01 4.79±0.03 0.27±0.01 0.65±0.00 0.41±0.00

TR-MIMLSVM 0.50±0.0 4.55±0.12 0.22±0.04 0.63±0.01 0.41±0.02

MIMLSVM 0.47±0.01 4.67±0.12 0.28±0.01 0.64±0.02 0.44±0.02

TR-MIMLfast 0.54±0.02 4.64±0.23 0.17±0.00 0.64±0.02 0.39±0.04

MIMLfast 0.49±0.02 5.03±0.25 0.25±0.00 0.67±0.03 0.40±0.02

Rattus norvegicus TR-MIMLNN 0.50±0.03 4.93±0.20 0.20±0.01 0.66±0.02 0.40±0.01

MIMLNN 0.46±0.01 5.36±0.13 0.23±0.01 0.71±0.02 0.46±0.02

TR-MIMLSVM 0.52±0.01 4.73±0.05 0.21±0.02 0.65±0.01 0.42±0.01

MIMLSVM 0.49±0.00 4.82±0.03 0.25±0.01 0.70±0.01 0.46±0.01

TR-MIMLfast 0.62±0.02 4.52±0.10 0.18±0.00 0.53±0.02 0.37±0.02

MIMLfast 0.55±0.03 4.87±0.28 0.24±0.02 0.60±0.03 0.35±0.02

Saccharomyces cerevisiae TR-MIMLNN 0.59±0.01 5.02±0.10 0.19±0.04 0.60±0.01 0.43±0.02

MIMLNN 0.51±0.00 5.49±0.10 0.19±0.01 0.64±0.00 0.46±0.00

TR-MIMLSVM 0.52±0.01 4.77±0.03 0.19±0.01 0.62±0.03 0.40±0.01

MIMLSVM 0.49±0.01 4.75±0.00 0.20±0.01 0.66±0.01 0.46±0.02

a) 每个评价指标上最好的结果用粗体表示.

测序物种用于构建蛋白质功能预测模型的样本信息, 有助于更好了解样本整体空间的分布情况, 帮助

构建更为鲁棒, 泛化能力更强的预测模型.

在迁移学习中,有多种对样本重新加权的方法,为了分析样本重新加权的方法对结果的影响,本文

比较了 TrAdaBoost方法 (有迁移学习) [29] 和 AdaBoost方法 (无迁移学习) [30] 的预测结果,还比较了

Domain Adaptive Logistic Regression (DALR)方法 (有迁移学习) [31] 和 Logistic Regression (LR)方法

(无迁移学习) 的预测结果. 因为这 4 种方法针对的都是传统的单示例单标记学习问题, 而本文针对的

是多示例多标记学习问题,为了对比实验的公平性,均采用 miFV方法 [18] 先将多示例样本转化为单示

例样本,然后对每个标记分别构建模型. 结果表明,在两种新完成测序的物种 Geobacter sulfurreducens

和 Azotobacter vinelandii上,有迁移学习的 TrAdaBoost和 DALR方法在绝大多数情况下都要优于对

应的无迁移学习方法 (表 4 和 5). 结果表明, 迁移学习中不同样本重新加权方法都有助于新完成测序

物种的蛋白质功能预测. 本文通过对源域中的样本加权进行迁移学习, 不同的加权方法对单个样本的

选择及其权重可能会有较大影响,但对由目标域样本和选择的加权源域样本组成的样本空间的整体分

布影响往往较小,因此迁移学习中不同的样本重新加权方法一般有助于新完成测序物种的蛋白质功能
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表 4 以物种 Geobacter sulfurreducens 为目标域, AdaBoost 和 Logistic Regression (LR) 方法在有迁移

学习和无迁移学习时的结果比较, 证明了在此任务上迁移学习可明显提高蛋白质功能预测性能 a)

Table 4 Performance comparison on Geobacter sulfurreducens (target domain) by AdaBoost and Logistic Regression
(LR) learning methods with or without transfer learning. Results demonstrate that transfer learning can improve the

performance of protein function prediction on this task

Source domain Method AP (↑) CV (↓) HL (↓) OE (↓) RL (↓)

Mus musculus

TrAdaBoost 0.58±0.01 4.10±0.03 0.23±0.01 0.61±0.01 0.33±0.01

AdaBoost 0.47±0.01 4.51±0.04 0.28±0.01 0.69±0.01 0.41±0.01

DALR 0.44±0.02 4.24±0.02 0.26±0.00 0.66±0.00 0.34±0.02

LR 0.35±0.03 4.32±0.05 0.27±0.02 0.82±0.01 0.45±0.02

Rattus norvegicus

TrAdaBoost 0.45±0.03 4.23±0.02 0.27±0.01 0.65±0.02 0.33±0.01

AdaBoost 0.36±0.02 4.31±0.03 0.28±0.03 0.83±0.03 0.45±0.02

DALR 0.45±0.01 4.11±0.03 0.9±0.01 0.78±0.01 0.46±0.04

LR 0.32±0.01 4.41±0.05 0.30±0.01 0.88±0.00 0.54±0.01

Saccharomyces cerevisiae

TrAdaBoost 0.44±0.01 4.11±0.02 0.28±0.01 0.77±0.01 0.46±0.04

AdaBoost 0.32±0.01 4.41±0.05 0.30±0.01 0.88±0.01 0.54±0.01

DALR 0.56±0.08 4.35±0.01 0.28±0.02 0.61±0.00 0.32±0.01

LR 0.47±0.02 4.48±0.00 0.33±0.01 0.67±0.01 0.34±0.00

a) 每个评价指标上最好的结果用粗体表示.

表 5 以物种 Azotobacter vinelandii 为目标域, AdaBoost 和 Logistic Regression (LR) 方法在有迁移学

习和无迁移学习时的结果比较, 证明了在此任务上迁移学习可明显提高蛋白质功能预测性能 a)

Table 5 Performance comparison on Azotobacter vinelandii (target domain) by AdaBoost and Logistic Regression (LR)
learning methods with or without transfer learning. Results demonstrate that transfer learning can improve the performance
of protein function prediction on this task

Source domain Method AP (↑) CV (↓) HL (↓) OE (↓) RL (↓)

Mus musculus

TrAdaBoost 0.52±0.00 4.07±0.01 0.28±0.00 0.55±0.00 0.40±0.00

AdaBoost 0.50±0.00 4.77±0.03 0.36±0.00 0.69±0.00 0.42±0.00

DALR 0.53±0.00 4.47±0.02 0.26±0.01 0.55±0.00 0.38±0.00

LR 0.48±0.01 4.79±0.05 0.31±0.02 0.67±0.03 0.41±0.02

Rattus norvegicus

TrAdaBoost 0.57±0.03 4.25±0.00 0.27±0.01 0.62±0.01 0.33±0.01

AdaBoost 0.46±0.02 4.49±0.01 0.34±0.02 0.66±0.02 0.35±0.02

DALR 0.53±0.01 4.15±0.01 0.17±0.00 0.60±0.01 0.36±0.09

LR 0.44±0.00 4.61±0.05 0.19±0.01 0.67±0.00 0.39±0.00

Saccharomyces cerevisiae

TrAdaBoost 0.49±0.01 4.43±0.01 0.30±0.00 0.60±0.01 0.41±0.04

AdaBoost 0.45±0.01 4.69±0.09 0.37±0.01 0.66±0.01 0.48±0.01

DALR 0.44±0.02 4.24±0.02 0.26±0.00 0.66±0.00 0.34±0.01

LR 0.35±0.01 4.33±0.07 0.28±0.00 0.84±0.01 0.44±0.01

a) 每个评价指标上最好的结果用粗体表示.

预测, 但性能会存在一些差异.

3.3 利用亲缘关系不同物种进行迁移学习对蛋白质功能预测的影响

为了研究利用亲缘关系不同物种进行迁移学习对目标域物种蛋白质功能预测的影响, 本文选择
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图 2 (网络版彩图) 利用亲缘关系不同的物种进行迁移学习对物种 Rattus norvegicus 蛋白质功能预测的影响

Figure 2 (Color online) Effect on protein function prediction of Rattus norvegicus by transfer learning using five species

with different phylogenetic relationship

Rattus norvegicus 作为目标域, 而 Mus musculus, Homines, Arabidopsis thaliana, Saccharomyces cere-

visiae 与 Geobacter sulfurreducens 分别作为源域. 选择 Rattus norvegicus 作为目标域是因为比较好

界定它与多种源域物种的亲缘关系远近, Rattus norvegicus 与它们的亲缘关系由近到远排序为 Mus

musculus, Homines, Arabidopsis thaliana, Saccharomyces cerevisiae 与 Geobacter sulfurreducens. Mus

musculus同属鼠科, Homines同属哺乳动物, Arabidopsis thaliana同属多细胞真核生物, Saccharomyces

cerevisiae 同属真核生物, Geobacter sulfurreducens 同属生物.

为了客观评价利用亲缘关系不同物种进行迁移学习对目标域物种蛋白质功能预测的影响,本文也

选用了 MIMLfast [15], MIMLNN [16], MIMLSVM [16] 3 种方法作为基分类器来设计多示例多标记迁移

学习算法. 为了显示的需要, 在图 2 中没有列出在 Average Precision 上的比较结果. 这里考虑的 4 个

指标, Coverage, Hamming loss, One error 和 Ranking loss, 其值越小表示性能越好. 图 2 横坐标上的

物种 MM, HO, AT, SC 和 GS 分别表示 Mus musculus, Homines, Arabidopsis thaliana, Saccharomyces

cerevisiae 与 Geobacter sulfurreducens, 其与 Rattus norvegicus 的亲缘关系在横坐标上由左到右依次

降低. 结果显示, 在绝大多数情况下, 利用亲缘关系越近的物种, 进行迁移学习帮助目标域物种进行蛋

白质功能预测,可以取得越好的性能 (图 2). 这表明,利用亲缘关系近的物种进行迁移学习更有助于新

完成测序物种的蛋白质功能预测. 亲缘关系近的物种往往含有更多相似的同源蛋白质, 而且亲缘关系

近的物种蛋白质样本空间分布差异往往更小, 容易得到更多的源域样本, 有助于学习到性能优、泛化

能力强的蛋白质功能预测模型.

4 结束语

新完成测序物种中已知功能的蛋白质数量少, 可以使用亲缘关系近、已知功能蛋白质数量多的
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物种来帮助其进行蛋白质功能预测. 本文把这个任务抽象为多示例多标记迁移学习问题, 并提出

了第一个多示例多标记迁移学习框架来解决此任务. 在两个新完成测序物种上, 实验结果证明了迁

移学习有助于它们的蛋白质功能预测. 另外, 利用亲缘关系越近的物种作为源域进行迁移学习越

有帮助. 在以后的研究中, 可以在更多的新完成测序物种上、在生物学过程、细胞组分等更多的蛋

白质生物学功能上, 研究迁移学习的贡献. 另外, 还可以考虑利用更多的亲缘物种, 使用多源域迁

移的方法, 进一步提升新完成测序物种的蛋白质功能预测性能. 本文算法的代码和实验数据可以在

https://github.com/njuptml/MIMLTR 进行下载.
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Abstract With the release of various genome sequencing projects, there are many species whose genomic

sequences have been recently completed. It is essential to annotate the protein functions of these species. Owing

to the lack of proteins with known functions, it is important to exploit their relative species with a large number

of proteins whose functions are known to assist in predicting the protein functions of these species. In this paper,

we treat this task as a multi-instance multilabel transfer learning problem and propose the first multi-instance

multilabel transfer learning framework to perform this task. Experiments on two newly completed sequencing

species demonstrate that transfer learning contributes to protein function prediction. Moreover, the closer the

polygenetic relationship between the source domain species and target domain species, the better the performance

of transfer learning.

Keywords new sequencing-completed species, protein function prediction, transfer learning, multi-instance

multi-label learning, sample reweighting
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