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用于药物活性预报的Co-Training方法 ) 
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摘 要 在药物设计中，可以利用药物分子的构效关系模型进行药物活性的预报，从而降低药物开发的成本、缩短开 

发的周期。本文尝试结合Co-Training方法和嵌入式特征选择方法，提出了一种新的FESCOT(Feature Selecti0n for 

Co-Training)~ 。算法在药物活性数据集上进行了实验，结果显示结合了特征选择的Co-Training方法较之以前泛 

化能力有所提高。 
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Abstract The activity Of drug molecule can be predicted by the QSAR (Quantitative Structure Activity Relationship) 
mode1，which overcomes the disadvantages of high cost and long cycle with the traditiona1 experimenta1 method only

．  

With the fact that the number of drug molecule with known activity is 1ess than those of unknown activitv．it is impor— 

tant tO predict molecular activities with the semi supervised learning method
． However，the numerous features of drug 

molecule affect the prediction accuracy of the QSAR mode1．Therefore，a nove1 algorithm named FENZOT(Feature Se一 

1ection for Co-Training)iS proposed in this paper．which combines Co-Training and an embedded feature selection meth— 

od．Experiments are carried out on the data set of molecular activities，and the results show that generalization abilitv 

of FESCOT iS better than that of Co-Training without feature selection． 

Keywords Molecular activity，Semi supervised learning，Feature selection 

1 引言 

药物的构效关系模型可以指导新药物的设计，通过计算 

机进行的新药物的活性预报可以节约大量实验费用，同时提 

高药物设计效率 ] 药物活性取决于药物的分子结构，药物 

活性预报的首要工作是提取其结构特征参数，利用机器学习 

方法建立构效关系模型，并利用所得模型指导新药物设计和 

活性预报 药物的测定工作成本高，药物分子中已测定活性 

的少，未测定的多，所以如果能够使用未测定的数据提高模型 

精度则将很有意义 目前，半监督学习方法能利用非标记的 

数据促进学习性能，正成为机器学习领域中一个热门话题 

药物活性预报中，需要提取分子结构的描述参数，现在提 

取的方法非常多，一个分子可以得到成千上万的特征参数，这 

些参数都或多或少地含有分子结构的信息 但是，通常来说， 

冗余信息会降低学习器的泛化能力。因此如何通过降低冗余 

的特征信息对于半监督学习的影响，从而提高药物活性预报 

精度也是一个很重要的课题。许多研究者提出了多种算法， 

其中嵌入式模型完全依赖于所运用的学习器，精度较高，同时 

与卷积模型[5 相比，其计算量相对比较低_E]。 

本文将研究如何结合半监督学习去除冗余特征，主要是 

结合C~Training方法和带预报风险准则_6]的嵌入式特征选 

择方法，提出一种新算法 FE )T(Feature Selection for Co- 

Training)，该算法预期能够有效去除无关特征和冗余的特 

征，提高Co-Training算法的预报精度。 

2 带有特征选择的Co-Training 

2．1 Co-Training 

利用不带标记的数据提高监督学习器的泛化能力的半监 

督学习方法目前已经提出了多种，其中Co-Training方法是其 

中一个比较好的方法_2 ]。该方法最初由Blum和 Mitchell 

提出 2j，它假设数据中存在两个独立并且冗余的特征集或者 

数据视图，然而，这个条件在现实世界应用中显得过于苛刻 

所以，Goldman和Zhou提出了改进的Co-Training方法_3]，新 

的方法并不假设特征独立和冗余，相反，它们所采用的是在同 
一 个求解问题上使用两种不同的监督学习方法。基于该思 

路，Zhou和 Li在CoReg算法_4 中提出了使用一对具有不同 

参数的同质监督学习算法，即用不同距离测度的一对K一近邻 

算法来进行半监督学习。 

本文所运用的Co-Training算法继承了CoReg算法_4]的 

思想，Co-Training算法将具有不同参数设置的一对分类器在 

同一个数据集上进行训练，比如说 K_近邻方法_4]，而这一对 

K_近邻方法将通过彼此给非标记的数据进行标记来完成算 

法。下面将把CoReg算法进行修订来运用于分类问题。 

1)CoReg算法中，△ 定义在回归问题中用于估计标记 

*)本工作受到国家自然科学基金(20503015)、上海市教委自然科学一般项 目(05AZ67)和上海市教委 E研究院一上海高校网格项 目(20030301) 
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的置信度。本文所研究的是分类问题，所以△ 定义如下： 

△ 一∑ncc --ace 
n 

Q代表某一未标记样例 的K个近邻的带标记样例集合， 

acc是在没有加入某个新的未标记样例的训练集所训练的模 

型的分类正确率，ace 是在加入了某个新的原先未标记样例 

(蕾． )后的训练集所训练的模型的分类正确率，Y 是由原 

分类器得到的分类结果 

2)与CoReg算法的第二个不同之处在于其算法的输出。 

CoReg算法解决的是回归问题，所以其输出是两个回归器预 

报值的平均值。然而，对于分类问题而言，测试样例-丁的标记 

是由两个通过训练而得的K 近邻学习器预测所得的在样例 

3F附近的K近邻标记样例的标记决定，K一近邻的标记数目最 

多的类的标记就是该测试样例 的标记。如果存在类的标 

记数目相同的情况，那么，测试样例 ．72的标记将随机地由所 

有标记样例中数目最多的标记而决定。所以，其输出就变成： 

h ( )一arg max{̂ ( )，⋯，N (z)，N ( )) 

此处N (z)表示属于第 C 类的样例的数目，这些样例就是 

由Co-Training方法训练所得分类器中样例 的K一近邻。 

3)与CoRge算法的另一个不同之处在于添加置信度最 

大的未标记样例到标记样例集中时未标记样例集的范围。 

CoReg算法中随机地在未标记样例集中选取 100个未标记样 

例，本文中采用了多组不同比例分割的数据做实验，所以在 

FESc()T算法中未标记样例集的范围是整个未标记样例集。 

而不是部分样例。 

2．2 鹧00rr 

FESCOT(Feature Selection for Co-Training)算法在 

Co-Training方法中结合了嵌入式特征选择方法，并且采用预 

报风险准则来评价各个特征。预报风险准则由Moody等提 

出L6]，该准则通过计算当所有样例在某个特征的数值被其平 

均值代替时的训练正确率的变化来评价各个特征 

Sf Ⅱcc一Ⅱcc( ) (1) 

对应 s 值最小的特征将被删除，因为该特征值的变化对 

结果的影响最小，也就是说该特征的重要性不大。 

在 FESCOT算法中，使用后向序列搜索方法来生成特征 

子集，然后用一个验证样本来决定最优特征子集。FE~OT 

算法的详细步骤如下： 

F嘲 ’算法 

假设特征子集 “一[1，2，⋯，M]，删除特征的序列为 r 

[]，正确率的序列为a=口 将训练样本 一[ ，⋯， ， 
⋯

， ] 和Y，(注意：因为 中的某些样例是没有标签的，所 

以它们的 为空)，以及验证样本37 一起作为函数FESCOT 

的输入。 

步骤1：将训练样本的特征序列限制在一个合适的序列 

中X，一 ro(；，“)，第一次迭代时， ， 。 

步骤2：训练半监督分类学习器，以获得模型COT(x ， 

yr)。 

步骤 3：用验证样本对所得的模型进行测试并计算分类 

正确率，使巩=COT(x (：，“)，弘)，然后更新a序列，使。一 

[ ，n]。 

步骤4：在训练集上利用等式(1)计算每个特征的预报风 

险 S 。 

步骤5：找出预报风险最小 个特征集合h，当前特征个 

数大于 i00时， 取 8o，当当前特征个数大于1O且小于等于 

· ]6O · 

i00时，m取8，否则m取当前特征个数减 1(因为原始的实验 

数据集中有562个特征，如果每个特征依次判断，则时间代价 

过高)。 

步骤6：更新删除特征序列号 r=Eu(h)，r]，删除“中出 

现在集合r中的特征序列号，更新 “。如果 length(u)>1，则 

继续步骤 1。 

步骤 7：找出分类准确毕最佳的特征子集，h—arg max 

(n)，并得到最优特征子集 a = ，r(1 )̂]。 

步骤8：输出最优特征子集‰。 

3 在药物活性预报上的应用 

3．1 药物活性数据集 

本文使用 Mutagenicity数据集进行实验，(可在 http：／／ 

wⅥ niss．org上进行下载)。有 1863个样例，结构参数包括 

47个CONS描述符，260个拓扑指数，64个 BCUT描述符， 

247个 FRAG描述符，共 618个，去除不可用特征，共有 562 

个用于我们的实验。 

实验前首先要对数据进行分割。数据集中 25 的数据 

作为测试数据集，其余的75 的数据作为训练数据集，该训 

练数据集又以不同的比例分割为标记部分和未标记部分 验 

证数据集来自于训练数据集中的标记数据部分的l0％ 整 

个药物数据集用此法随机地分割1O次，实验最终结果是由这 

1O次实验的结果取平均而得到的。 

3．2 脚 r的计算结果 

实验研究两个问题：1)Co-Training是否优于在标记样本 

上的完全监督学习 Full Training~2)FESCOT是否优于不带 

特征选择的Co-Training。所涉及的算法分别在药物活性的 

数据集上进行了对比实验 表 1是 Full—Training，Co-Train- 

ing和FESCOT三种算法在 Mutagenicity数据集上当标记样 

例个数与未标记样例的比例分别为 2：8，3：7，5：5和 9 1 

时的结果，R表示训练数据集中，标记样例数与未标记样例 

个数 的比例，F-T表示 Full-Training方法，C-T表示 Co_ 

Training方法，ratio表示删除特征数目占总特征的比例。 

表1 药物活性数据上的三种算法的对比实验结果( ) 

从表1可以看出，各次实验中c0 ra'm'mg的预报正确率 

均比Full—Training的预报正确率有接近 1o个百分点的幅度 

的提高，半监督学习优于单单在已标记样本上的完全监督学 

习；再者，各次实验中，FESc0T的预报正确率均比Co-Train 

ing的预报正确率高，带特征选择的半监督学习优于不带特征 

选择的半监督学习。4组实验结果也显示了实验数据中存在 

着大量的冗余特征，而冗余特征的删除明显提高了药物活性 

的预报正确率。 

以上 4组实验表明，随着实验中标记样例数比例的增加， 

半监督学习Co-Training和单单在标记样本上进行完全监督 

学习 Full-Training预报正确率都不断提高，而且 Co-Training 

比Full—Training总是有所提高，同时带特征选择的半监督学 

习F~SCOT的泛化能力也逐渐高于半监督学习 Co-training 
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的泛化能力。 

结论 奉文将半监督学习技术运用于药物活性预报中， 。 

并且用特征选择的方法克服了结构特征参数中无关和冗余特 

征对预报性能的影响。实验证明，半监督学习比单单在标记 。 

样本上进行完全监督学习具有更好的性能，同时特征选择能 

够提高半监督学习在药物活性预报中的精度。进一步的工作 

包括如何提高半监督学习的效率、如何选择合适的基学习方 

法以提高半监督学习的泛化能力，从而提高化合物活性预报 

的效率和精度。 
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程。。一 要素检验和结构检验，也可以用类似的方法描述子过 

程的自明度 ’ 

在分析广义对象语义块的内部构成阶段，需要确定组成 

r 义对象语义块的各个词语之问的概念关联。假设组成广义 

对象语义块的词语总数为N，判定出的词和词之间的关系总 

数为n，则广义对象语义块构成的自明度町以表示为M =n／ 

N。对于词与词之问的组合层次关系，以及出现语句嵌套的 

广义对象语义块等子过程的自明度，也可以根据子过程的分 

析方法和分析步骤计算。 

5。5 小结 

理解自明度的计算是以从形式结构到语义结构的旬类分 

析过程为基础，其基本标准是句类检验能否通过。通过计算 

机程序的句类检验的，就作为正确的结果计入自明度，不能通 

过句类检验的只能作为候选集合总数的一部分来影响自明度 

的大小。自明度计算公式实际 卜反映了从候选集中找到通过 

句类检验的唯一元素的可靠性，即自明度越趋向于 1，找到的 

可靠性越大；当自明度为 0时，表示无法找到。自明度描述了 

构成理解过程的子过程结果的可靠性，可以逐级深入 整个 

句类分析过程的理解白明度可以用下面的式子表示： 

M--(M1+ +％ +M4l+M42+ 3)／6 (1 9) 

结束语 在计算机理解汉语语句的过程中，既需要从外 

部制定符合要求和预期的指标，也需要从系统内部给出过程 

数据和结果的分析评价。语句理解自明度就是计算机内部的 

一 个自我评价指标，它不仅考核过程结果的正确性，而且考核 

过程结果的数据来源依据和可靠性。自明度从数据的使用和 

结果等方面说明了理解过程的解模糊程度，从语句形式结构 

到语义结构的过程中经常要从多个候选中选出正确的，在这 

个选择过程中自明度越高说明系统解模糊的能力程度越强。 

本文把从语句形式结构到语义结构的理解过程划分为五 

个子过程，对每一个子过程中重要的可能出现模糊的数据给 

出了自明度的计算公式。这些公式只是粗略地反映了理解过 

程中计算机进行“多义选一”操作的效果，还没有反映出详细 

的支撑知识和规则。对于如何记录理解过程中使用的规则和 

知识，并评价它们对理解过程的影响，以及如何计算它们的自 

明度，将是本文进一步深入研究的内容和方向。 
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成了统计数据存在一定的不完美，对于这一类的准确划分仍 

需要深入的配合句群的研究工作展开。 

其次，辅块省略标记符号还原为辅块时问题仍然存在，主 

辅两可块的问题有待深入解决，也造成了统计数据存在一定 

的不完美。例如：这条新闻电视台播过。可还原为“电视台l l 

播过I】这条新闻”，也_口J还原为“这条新闻ll～在电视台1 1播 

过”。国外纺织企业已普及无梭织机。可还原为“国外的纺织 

企业j I已普及l l无梭织机”，也町还原为“在国外～I I纺织企 

业l f已普及l l无梭织机”。 

再次，对于规则的判断，需要用到具体的语义块构成以及 

语义块之间的信息，其中涉及到的深层次问题仍然存在，规则 

的具体形式化l丁作仍需进一步结合计算机形式语言的特征深 

入展开。 

最后，对于“主谓谓语句”的统计数据是建立在人为搜索 

语料后得出的，这其中必然含有人为的遗漏、误添，实际的统 

计数据在此基础上一定存在一定的偏差，更精确的数据还需 

要在更大规模的真实语料的基础上展开。 

总结 本文在现有的 HNC研究所取得的成果的基础 

上，用 HNC理论中的句类理论和语句格式知识来分析“主谓 

谓语句”这一现代汉语语言现象，并归纳得出了一套解决现代 

汉语主谓谓语句的语句格式判断规则，该规则采用 HNC理 

论句类知识和语句格式知识为核心，利用语言概念空间中的 

概念及其关联知识来解决主谓谓语句给计算机带来的模糊不 

清问题，并试图通过规则得出判断结果。初步实验表明，这些 

规则是高效可行的。今后的工作将集中在规则进一步验证和 

将规则的学习机制引入知识库的构造过程的研究上。能否很 

好地解决这些问题将是整个计算机能否解决主谓谓语句带来 

的语义模糊的关键所在。 
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