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SVM 与主动学习方法相结合的蛋白质相互作用预测 

史文丽 郭茂祖 李 晋 刘晓燕 

(哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院 哈尔滨150001) 

(哈尔滨医科大学生物信息科学与技术学院 哈尔滨 150081)。 

摘 要 提出了基于SVM的主动学习算法，用来解决蛋白质相互作用的预测问题。细胞中的生物过程是通过蛋白 

质相互作用实现的。但是通过实验验证蛋白质之间是否具有相互作用的代价非常大，而且数据很难获取。为了在有 

限的阳性样本情况下更加快速准确地预测蛋白质之间是否具有相互作用，引入了主动学习方法。主动学习算法可以 

用来构造有效训练集，其目标是通过迭代抽样，每次寻找最富有信息量的数据点，找到最有利于提升分类效果的样本， 

进而减小分类训练集的大小。比较了5种不同的主动学习算法，以寻找在有限资源前提下提高分类算法效率的最佳 

途径。实验表明，主动学习方法与SVM算法相结合，能够在保证SVM分类性能的前提下，有效减少学习所需的样本 

数量 。 
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Protein-protein Interaction Prediction Combining Active Learning with SVM  
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Abstract An active learning method using SVM was introduced in this paper to solve the problem of protein-protein in— 

teraction prediction task．Biological processes in cells are carried out through protein-protein interactions．Since determi— 

ning whether a pair of genes interacts by wet-lab experiments is resource-intensive，we proposed a support vector ma— 

chine active learning  algorithm for interaction prediction．Active machine learning can guide the selection of pairs of 

genes for future experimental characterization in order tO accelerate accurate prediction of the human gene interaetome． 

As a method of constructing an effective training set，the goal of active learning algorithm is to find informative sample 

which can enhance the classification results of the model during the iteration，thereby reducing the size of the training 

set and improving the efficiency of the model within limited time and resources．The experim ent shows that compared 

with the genera1 SVM．active learning with SVM can reduce the number of examples effectively on the premise of keep— 

ing correctness of the classifier． 
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1 引言 

蛋白质相互作用(protein-protein interaction，PPI)是生物 

体中所有生物过程的核心，在细胞的职能中发挥关键的作用， 

使细胞可以传导信号、完成代谢途径和促进生物体的组织功 

能。构建蛋白互作网络可以使我们对蛋白质的功能有更加全 

面的认识，加快生物医学的发展，了解疾病的机制，并可能从 

中发现新的药物_1]。目前实验中大都采用高通量的方法，如 

酵母双杂交(Y2H)和质谱分析，来检测蛋白质是否互作。然 

而，这些方法都有较高的假阳性率，很多情况下会出现其中一 

种方法预测出某蛋白质对具有相互作用而另一种方法却预测 

出相反的结果。通过验证得知，通过酵母双杂交方法预测出 

来的相互作用的误报率在 7O 左右_2]，在多种预测酵母蛋白 

质相互作用的高通量方法中，结果相同的仅占3 左右[3]。 

在像人类这样的复杂生物体中应用高通量的方法，预测每一 

个可能互作的蛋 白质对 ，其成本和精力都将是非常昂贵的。 

据估计 ，人体中约有 15到 6O万对的互作蛋白，但参考人类蛋 

白质数据库_3]，目前已知的或可能的只有3．8万。因此为了尽 

快完成相互作用组的预测，非常有必要提出计算机预测方法。 

机器学习方法作为高通量方法的重要补充，可以加快重 

建相互作用组。经过生物学家在个别蛋白质上几十年的研 

究，以及高通量技术的进步，一些计算系统已被开发出来用于 

预测蛋白质相互作用【4]。新的算法最近开始不断涌现，尤其 

是基于机器学习的蛋白质相互作用预测模型。贝叶斯分类 
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器Is,6]、随机森林l_6 ]、逻辑回归l6 ]、支持向量机(support vec- 

tor machine，sⅥvI)[6]、决策树Is]均已被应用于蛋白质相互作 

用(PPI)预测。它们通过学习已知PPI的信息(标记好的训练 

数据)与其他一些间接信息，例如，基因本体注释、基因表达相 

关、序列的同源性等，来预测未知的PPI。本文提出在支持向 

量机(SVM)中应用主动学习的方法训练分类器。支持向量 

机是基于统计学习理论的一种通用有效的机器学习方法，与 

主动学习相结合能够使之充分利用未标记样本建立最有价值 

的训练集，得到的分类器具有较高的泛化能力。 

通过实验验证蛋白质之间是否具有相互作用不仅费时、 

费力，而且训练集可能包含大量的冗余样本，因此，在监督学 

习任务中最小化分类训练集的大小，可以减小标注成本，有效 

提高训练效果。主动学习是监督学习类型的一种，其主要目 

标是高效地寻找训练数据集中高信息量的样本，即选择出在 

实验室中进行过验证的蛋白质相互作用对进行标注。 

现有的用于分类问题的主动学习算法一般有以下 3种常 

用形式_g]：(1)基于评委的启发式方法_1 ，选择一定数量的分 

类器，利用初始训练集训练这些分类器，并选择分类结果中最 

不一致的样本；(2)基于置信度的方法_1 ，选择当前分类器最 

不能确定类别的样本，一般认为这些样本最具有价值；(3)基 

于后验概率的启发式方法，根据预测所得样本后验概率值的 

大小对候选样本集进行排序，选择精确度较高的样本。本文 

采用了SVM主动学习策略用于蛋白质互作的预测。一般情 

况下 ，监督机器学习方法使用特定决策方法避免过度拟合，尽 

量减小归一错误率(或误差函数)，即决策函数-厂 可表征为： 

f 一arg min(- ll 一 ( )lI+ ] 
∈D 

—  — —  

式中， 是实例i的特征值， 是真实的标签(或值)，f(x1)是 

预测的标签(或值)，D是训练数据的集合，，是一组可能的预 

测函数(如 SVM)。主动学习就是基于这个标准，从所有可能 

的实例中选择下一个 川 ，使得如果知道它的真实标签 + ， 

可以最大限度地提高我们的估计函数， 。 

本文中的主动学习算法可以表述为以下模型： 

A=(C，L，S，Q，U) 

其中，C为SVM 分类器，L为已经标注好的训练样本集，Q为 

所选的查询函数，用于在未标注的样本中选择数据，U为整个 

蛋白质对数据集，s为监督者，对未标注样本进行标注。该算 

法从处理所有未标记的数据开始，由监督者选择初始训练集 

建立初始分类器模型。然后S从未标注样本集U中，按照查 

询标准Q选取一定的未标注样本进行标注，并加入到训练集 

L中，重新训练分类器，直至达到停止标准。SVM通过学习 

能够代表整个样本集的特征子集(S ，移除非SV样本，为实 

现主动学习提供了可能。 

聚类是普遍用来选择有代表性数据点的前处理步骤。应 

用于 主 动 学 习 中 的 聚 类 算 法 有 K-means[ ]和 K—me— 

doids[8 。基于置信度的选择策略包括选择最接近决策超平 

面[1 ]的支持向量机分类器，它选择与支持向量机分类超平面 

最接近的数据点用于标记。聚类方法与主动学习方法结合， 

能够有效改善分类器的性能。 

2 方法 

2．1 评价指标 

准确率(precison)用来计算在所有分类器预测出具有相 

互作用的蛋白质对中正确分类的蛋白质对的数量。召回率 

(recal1)表示分类器能够识别出的具有相互作用的蛋白质对 

与所有相互作用蛋白质对的比率。F-score是准确率和召回 

率的调和平均值。F-score通过结合准确率和召回率来度量 

算法的精确度。因此，它可以被用作评价方法好坏的指标。 

为了更详尽地说明，我们假设样本集D一{( ，Y )，( z， 

Y2)⋯( ， )}，yl∈{0，1}，江 1，2，⋯，m，分类器预测的结果 

为 zi， 一1，2，⋯，m，则 

(麓一 一1) 

准确率：生 _——一  
∑( 一1) 

互( 一 一1) 
召回率 ——一  

∑(Yl=1) 
z= I 

F-score~-2* 撩  
支持向量机分类： 

支持向量机是基于统计学习理论的一种通用有效的机器 

学习方法，具有较强的泛化能力。支持向量机(SVM)在特征 

子集上训练数据。该方法从样本集中选择一组特征子集，使 

得对于特征子集的划分等价于对整个样本集的分割，这组特 

征子集称为支持向量(s 。基于主动学习的分类器将 SvI 

分类器的训练过程看作一个迭代过程，首先每次迭代都从未 

标记样本中通过某种度量方法找到最有价值的样本进行人工 

标注，然后加入SvIvI的训练集，循环直到分类器的精度或循 

环次数达到某一阈值时停止。SVM 的实现采用林智仁开发 

的libsvm软件包l_1引。 

用 SVM实现主动学习具体的算法描述如下： 

输入：未带类别标注的候选样本集 D，每次从候选样本中采样的个数 n 

输出：分类器 f 

步骤； 

1)从候选样本集 D中选择 n个样本并标注类别，构造初始训练样本 

集 Io，使Io中至少包含有一个正例样本和一个负例样本，执行Do= 

D—10操作。 

2)进行第 i次采样学习，在样本集 Ii-1基础上寻找最优分类超平面fi， 

从样本集 Di一 中按照某种策略选择 r1个样本，将这 n个样本组成的 

集合记为 Bi。 

3)正确标注这 n个样本的样本类别。 

4)执行 Ii— Ii-lUB，Di=D—L，当准确率满足某种指标时终止学习， 

否则返回到第 2)步。 

5)返回f=fi。 

2．2 主动学习数据选择策略 

为了完成主动学习训练方法，所有的数据都是未标记的， 

主动学习方法根据实例(蛋白质对)的分布和在每次迭代中优 

化学习到的决策函数依据某一准则标记数据。重复这一过 

程，直到达到标注数据的最大值。原始主动学习方法中每次 

选择一个数据点的标签，迭代次数等于总共需要数据点的个 

数，本文中为了减少分类器的重新训练的次数，每次选择多个 

数据点。在下面描述的几种不同类型的数据选择方法中，每 

次迭代均选择250个数据点进行标注，迭代共进行 12次，所 

以最终的训练集中有3000个数据点。 

A基准一随机数据选择策略 

为了便于比较，首先采用每次随机从数据集中选择特定 

数量的数据的主动学习方法。此方法中使用 2组训练数据来 

构造 SVM，它们所包含正例的比率不同，分别是 2O 和 

45 。训练集的大小逐步递增，蛋白质对从 250增加至 

3000，增量为 250。每次迭代中的 250对数据是从整体的 
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15000个数据点中随机选择的。SVM在每次迭代中被优化， 

然后使用统一的测试数据对其性能进行评估。 

B基于密度的选择策略 

随机选择数据不能确定所选样本的特征，很可能每次只 

选择了相同类别的数据，不利于主动方法的学习，而聚类可以 

根据特征的值来识别同类的对象，将蛋白质对根据表达特征 

值的相似程度聚为不同的类。每次在聚完之后的不同类别中 

按照特定比例选择数据，可以使主动学习方法选择到的数据 

分布更均匀，信息量更大，更有代表性。 

在这种主动学习技术中，数据首先根据 K-means算法聚 

为K类 选定的点根据簇分布，并与之所在群集的大小成比 

例。在每次迭代中需要数据点的总标签数是固定的。假设 

是 G 簇中数据点的个数，N 为总数据量的大小。那么从簇 

G 中选取数据的数量为 

8 一S fN 

K 

式中，S一∑5 。 
t= 1 

在每个集群G 中，选择最接近中心的 个未标记数据点 

并得到它们的类别，加入到训练集中。 

C基于置信度的选择策略(随机种子) 

根据SVM的特点，当使用一组初始的数据样本训练好 

支持向量后，以后的每次分类中都可以计算出其余样本与分 

类超平面之间的距离，即置信度。 

在这种主动学习策略中，首次迭代需要标签的数据是随 

机选择的，使用这些数据建立一个初始的SVM。之后每次迭 

代选取离分类超平面最近的样本。这些样本因为类别最不确 

定，也最有可能被分错，所以信息量最大，也最有可能改变超 

平面的位置，而远离超平面的样本对其位置的改善影响不大。 

在每次迭代中，选择离超平面最近的 250个数据点并得 

到它们的标签。将之添加到现有的已被标号的数据，再利用 

这些新形成的数据训练一个新的SVM。这个新的SVM用于 

在下一次迭代中选择数据。 

D．以密度为种子的置信度选择策略 

此方法与 C方法基本相同，不同点在于在第一次迭代 

中，根据密度选择数据 (通过执行 K-means聚类方法)，而不 

是随机选择，这样就可以保证初始分类器的性能不至于太差。 

E基于先验知识的方法 

以上几种方法都是根据聚类或置信度等外界方法或分类 

器本身所学习到的知识来进行主动学习的，这些方法都具有 

依赖性，若所学知识不准确，很可能对分类器的性能影响极 

大。本文提出一种基于先验知识的主动学习数据选择方法， 

方法中引入 Confusion这一概念，表示前 m次预测的差异。 

计算公式如下： 

PAO(z)一 前 m个分类器将蛋白质对 分类为 0的平均 

概率 

PAl( )一前m个分类器将蛋白质对z分类为 1的平均 

概率 

其中，0代表没有相互作用，1代表有相互作用。 

Confusion表示平均预测值相对熵的总和。 

Confusion(x)一
一

∑ *log(p~) 

这种方法要求首次使用的仇个分类器使用其他机制生 

成，后续的迭代中使用上述Confusion的值选择数据点。由 

于“以密度为种子的不确定性方法”与其他方法相比效果更好 

(见结果部分)．首次使用的优个分类器使用此种方法。 
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3 数据 

3．1 数据集和特征描述 

本文中使用 Qi Yanjun等创建的数据集E16_，这组数据集 

是专门为了评价主动学习算法而创建的。数据集中有 14600 

对已知的互作蛋白，这些蛋白质对被称为阳性对。随机产生 

40多万对与阳性对不重叠的样本，称其为随机对，并认为它 

们之间是无相互作用的。研究表明，随机产生的1000对蛋白 

质对中具有相互作用的概率小于 1对_5 。 

PPI的预测是一个二分类任务：每个特征向量对应于一 

对蛋白质，被分类为具有相互作用或无相互作用两类。Qi 

Yaniun为阳性对和随机对都计算 出了特征向量 。向量共具 

有27维，包括基因本体论(G0)的细胞主分(1)、C_a2)分子功能 

(1)、GO生物过程 (1)、组织 中发生 的共现 (1)、基 因表 达 

(16)、序列相似性(1)、同源性(5)和域相互作用(1)(括号中的 

数字对应相应向量的维数)。两个基因的 G0功能相似性取 

决于它们在 CX)数据库中共享的term之间的相似性，分别对 

应于生物过程、分子功能和细胞组分生成 3个 C4)特征。16 

个基因表达的特征是从 NCRI数据库中 16个基因表达数据 

集里蛋白对的相关系数计算得来的。“组织功能”是一个二值 

特征，表示两个蛋白质是否属于同一组织。序列相似性特征 

使用BlastP序列比对计算蛋白质对的E-value。“域相互作用 

特征”中，蛋白质对相互作用的概率由两种蛋白质中存在的域 

的相互作用的概率决定。“PPI同源性特征”由与给定的人类 

蛋白质同源的蛋白质是否在其他物种中交互(如酵母等)而估 

计出。每种特征的详细信息可以在他们的网站[1 ]上得到。 

为了理解特征空间，首先需要研究每个特征的覆盖率，即 

蛋白质对每个可用特征值所占的百分比。图 1分别显示出阳 

性对和随机对每个特征值可用部分所占的百分比。可以看 

出，阳性对中所有特征都可用的蛋白质对占很大比例，但随机 

对中只有约2O ～4O 是可用的。基因表达特征是个特例， 

对于所有的蛋白质对它都是可用的。阳性对比随机对数据的 

缺失值要少，有些蛋白质对的特征向量包含多个缺失值，甚至 

有些特征向量具有 8O 的缺失值，相反，有些蛋 白质对的特 

征覆盖率为100 ，即其所有特征都可用。为了保持阳性对 

与随机对特征覆盖的平衡(详见结果部分)，我们建立了一个 

同质的数据子集，以保证每对蛋 白质有 8O 以上的特征覆盖 

率。该同质子集总共具有 55950对蛋白质，在它们中随机选 

择 10000对蛋白质对进行训练和 10000对进行测试 ，该子集 

用于算法实现和结果评估。 

弧 ，一 _ 
嗡I ： ：巨 霞 n ．，， ，̂ ， t L 一 —， 
。 

特征 

z轴显示了人类蛋白质互作对的27种特征，Y轴显示了每种特征的覆盖率 

图 1 互作对与随机对的特征覆盖率 

该子集中，阳性对和阴性对按20 ～80％的比例相结合 

(详见结果部分)。 

3．2 蛋白质对特征空间的覆盖 

阳性对中大多数特征向量的覆盖率都达到了60 ，而且 

近20％的数据具有所有 27个特征，覆盖率达到 100％。然 



而，大部分随机对都只有 2O 的特征可用，达到 100 覆盖率 

的几乎没有 。因此，分类器必须可以学习缺失值的模型，而不 

只是学习现有特征的生物学规律。 

本文进行了一个小实验来评估两类数据的特征覆盖率是 

否明显影响实验结果。对于特征向量中的元素，用 1代替存 

在的特征，0代替缺失的特征。换句话说，如果基因本体位点 

的值是已知的，那么不管该位点的值是多少，该特征都用 1替 

换。用这些新的特征向量训练支持向量机。我们把这种新的 

特征向量称为“覆盖向量”。对应于原有特征向量的 27维，新 

的向量也具有27维。如图2所示，支持向量机在这些二值覆 

盖向量上训练的结果是：准确度达到 72 、召回率达到 53 、 

F-score达到61 ；而在原始特征向量上的结果为精度 87 、 

召回率 24 和 F-score 39％；覆盖向量比原始向量的训练效 

果反而更好(Fscore值更高)。这表示，在阳性对和随机对的 

蛋白质对分类中，覆盖向量要优于特征向量。而特征向量由 

于对阳性样本的特征覆盖率更高，所以得到的准确率更高。 

图 2 覆盖特征向量和全部数据的训练结果 

出现这种情况的原因可能是，因为通过实验验证的具有 

相互作用的蛋白质对非常重要，它将极有可能被其它实验当 

作特征，从而在蛋白质对的特征向量中表现为多个都存在的 

特征。 

3．3 缺失值的处理 

为了评估学习算法在没有特征覆盖带来的间接偏置影响 

下预测相互作用的真正能力，采用统计分析软件 SPSS来处 

理缺值_[1 。SPSS软件中提供了 4种缺值处理方法，分别是 

列表、配对、EM和回归算法。本文中使用 EM算法来对蛋白 

质对数据进行缺值处理，生成新的数据集。在这个新的数据 

集中，所有的特征向量都认为是存在的。 

4 实验 

本文选择了包含 20 阳性对的训练数据集来评价所有 

的主动学习算法。这是因为自然界中具有相互作用的蛋白质 

对比非相互作用的要低。但是正如在结果部分所述，如果训 

练数据(包含几 千对)中 阳性对 的 比例 非常低 (比如 只有 

1 )，召回率将非常之小。为了比较主动学习与非主动学习 

方法的学习能力，我们选择具有2o 阳性对的训练数据集。 

每种方法都以250个标记好的蛋白质对进行初始化。在 

K-means聚类中，选择集群数 K为2。5种算法中每次迭代 

都要求250个数据点的标号。随着被标记数据的更新，训练 

出一个SVM，并在每次迭代中使用测试数据评估其性能。 

以上每种算法被执行 5次，结果取其平均值。这样做是 

因为以上方法中有两个初始数据的选择是随机的，因此其性 

能可能会因为初始值的选择而有所不同。多次运行求平均值 

可以提供更可靠的性能比较。 

本文在上述的训练和测试数据集上对 5种算法进行了评 

价，并分别计算出了其准确率、召回率和F-score值。 

5 结果与分析 

图3显示了4种方法在每次迭代中的准确率。图4显示 

的是召回率，图5是F-score值。 
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从图中可以看出，4种主动学习方法在具有 500个数据 

点时比随机方法在具有 3000个数据点时的F-score值还要 

高。这表明了主动学习策略在标记数据较少的情况下可以获 

得更准确的结果。另外，将训练数据中阳性对的百分比从 

2O 提高至45 ，召回率及F-score值可以得到很大提升，它 

虽然比随机方法的精确度低，但具有较高的召回率，权衡两者 

之后的F-score值得到了大的提高。 

对基于密度的主动学习方法精确度较低的内在原因进行 

进一步分析，可知，因为非相互作用的蛋白质对占训练数据的 

绝大多数，所以在每次迭代中，基于密度的方法比随机方法更 

偏向于选择较大比例的非相互作用的蛋白质对进行标记，分 

类器对于相互作用的蛋白质对的特征还没有完全学会，因此 

分类相互作用的蛋白质对有一定的难度。训练数据中的阳性 

对越多，分类器对阳性对的学习就更全面，从而可以达到更高 

的召回率(见图4)，但是训练数据中非相互作用蛋白质对的 

减少使得对于阴性对的学习不足，从而非相互作用对会被归 

类为相互作用对，导致精度降低(见图3)。为了检验这一推 

理，我们将随机方法应用到含 45 相互作用对的数据集上。 

结果表明，在训练数据中随机选择 45 的阳性对将导致精确 

度的下降，但是召回率增加(见图 3和图4)。主动学习方法 
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因为选择更富有信息量的数据点，其性能还是优于随机选择 

方法。 

基于密度的方法在约 1500个数据点时达到F-score的最 

大值。此方法在 1500个标记样本时召回率达到 95 左右， 

但之后没有进一步的提高。这可能是因为在聚类中心选取的 

1250~1500个数据点足以代表数据的分布。更多的样本似 

乎并不会再提供更多的信息，这种方法与随机和其他主动学 

习方法相比精度较低。经过分析发现，其对数据的聚类是不 

精确的，在训练数据集中，两类样本的平均纯度为 83．4 ，而 

由相互作用对主导的集群的平均纯度为 77．5 。另外由于 

训练数据主要由非相互作用对主导，实际上相互作用对的 

64．55 存在于由非相互作用对主导的集群中。这些问题都 

限制了用纯粹基于聚类的方法分类蛋白质对的相互作用。 

在基于随机种子的超平面最近方法中，主动学习首次迭 

代的召回率增加的幅度最大，此时数据点的个数从 250增加 

到 500(见图 4)，这导致 F-score从 0．8左右上升到 0．85以 

上。然而第一次迭代后精度下降。正如前面所述，这是由于 

基于超平面的方法趋向于选择大量的相互作用对。它首次迭 

代中选择的数据点(该方法首次选择的 250个点)的 65％是 

相互作用对，比数据集中的比例还要高得多。然而，在接下来 

的迭代中精确度逐渐增加，在 3000个数据点时达到 7O．5 

(见图 3)。 

基于密度种子的超平面最近方法比基于随机种子的超平 

面最近方法所得到的F-score更高。从图中可以看出，基于密 

度选择种子比随机选择种子更能增加召回率(见图 4)(因为 

它可以更好地表示相关数据分布)，从而导致更高的F-score。 

基于先验知识的方法可以得到最高的召 回率和 F-score 

值。因为它考虑了数据点的前3次预测值(M 3)，而不像其 

他主动学习方法中 F-score在前几次迭代后就没有明显的改 

进了，基于先验知识的方法的F-score能够保持持续上升。在 

3000个标记数据点时它达到了91 的召回率、8O 的精确度 

和 85 的 F-score。 

从图2与图3一图5的对比中可以看出，主动学习方法 

比在原始数据集上训练 svM可以达到更好的效果，这可能 

是因为原始训练集中非相互作用的蛋白质对数量非常庞大 

(达到四十万之多)，导致对阳性对的学习不足，召回率降低。 

结束语 本文对蛋白质相互作用预测任务中的5种不同 

的主动学习算法进行了评价。结果表明，主动学习在标记训 

练数据较少的情况下比单独使用 SVM能够更好地进行学 

习。基于密度的方法通过选择最能够代表未标记对的数据来 

提高召回率。在混合方法中应用基于密度的种子比随机种子 

更能提高性能。值得注意的是，计算之前预测的差异性(基于 

先验知识的方法)比在当前分类器中预测单一样本的值更准 

确(基于随机／密度种子的置信度选择策略)。事实上相互作 

用的蛋白质对在整体未标记的集合中所占的比例很低，这导 

致了对于定义阳性对的规则／特征的更快学习，定义正相互作 

用的蛋白质对表现出了这些方法对于蛋白质相互作用预测问 

题在阳性对明显低于阴性对的情况下的适用性。 

许多人类的蛋白质相互作用仍未被发现，了解人类蛋白 

互作组可以在疾病研究和药物发现中发挥重要的作用。这里 

描述的主动学习方法通过选择最富有信息量的蛋白质对进行 

标注来达到更高的准确度。该算法可以应用于选择候选蛋白 

质对，这些候选蛋白质对的相互作用的状态由实验确定，其有 

助于准确地预测其他的相互作用。这种方法可以帮助降低建 
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立人类蛋白互作组的成本和精力，大大减少了用来确定蛋白 

质互作的一些新的体外实验。 
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