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摘　要　对图等内含结构信息的数据进行学习，是机器学习领域的一个重要问题．核方法是解决此类问题的一种

有效技术．文中针对分子图分类问题，基于Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的工作，提出用于图分类的组合维核方法．该方法首先

构建融合一维信息的二维核来刻画分子化学特征，然后基于分子力学的相关知识，利用几何信息构建三维核来刻

画分子物理性质．在此基础上对不同维度的核进行集成，通过求解二次约束二次规划问题来获得最优核组合．实验

结果表明，文中方法比现有技术具有更好的性能．
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１　引　言

常用的许多分类算法都假设样本是由向量表

示，然而在许多实际应用问题中，样本通常是带有结

构的，例如生物学中ＲＮＡ、ＤＮＡ的序列表示
［１］、自

然语言处理的树型表示［２］、ＸＭＬ的半结构化（ｓｅｍｉ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ）表示
［３］以及化学中分子的图表示［４］等

等．如何利用这些样本内含的结构信息从而进行有

效的学习，是机器学习领域的一个重要问题．这方面



的成果可以在化学分子的毒性检测、诱变分析、致癌

检测［５６］等许多应用中发挥作用．

核方法（ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｓ）通过将数据映射到高

维特征空间，并在特征空间中优化结构风险，在泛化

性能上有一定的保证．由于这类方法只需要构建一

个核函数用于度量样本之间的相似度，而不受限于

样本的具体表示形式，因此能有效地对图（ｇｒａｐｈ）这

样的结构型数据进行学习［７］．

对给定的学习任务构建合适的核函数，是核方

法的核心问题．其难点在于既需要高效且合理地利

用样本信息以刻画样本的相似度，又需满足核矩

阵的半正定性以得到最优解．就化学分子的图型

结构而言，已经有很多研究者提出了多种核函数，

如随机路径核［８］、最佳匹配核［９］、间隔化核［１０］等等．

Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人
［４］结合领域知识，分别为化学分子

的一维（１Ｄ）、二维（２Ｄ）、三维（３Ｄ）表示设计了一族

核函数，取得了很好的结果．然而该方法仅考虑分子

的化学特征，忽略了分子的物理特征．本文在

Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人工作的基础上，提出了组合维核方

法（ＣｏｍｂｏＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌＫｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄ）．该方法

首先构建融合了１Ｄ信息的２Ｄ核来刻画化学特征，

然后结合分子力学中能量的概念，基于距离、角度、

二面角等几何信息来构建可以刻画物理特征的３Ｄ

核．在此基础上对不同维度的核进行集成，本文引入

二次 约 束 二 次 规 划 （Ｑｕａｄｒａｔｉｃａｌｌｙ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＱｕａｄｒａｔｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＱＣＱＰ）方法来产生２Ｄ核

和３Ｄ核的最优组合．实验表明，本文方法在ＰＴＣ

和ＮＣＩ的１０个数据集上比现有方法的性能更好；

在 Ｍｕｔａｇ数据集上与现有算法性能相当．

本文第２节简要介绍基于核的图分类方法和最

优核矩阵学习技术；第３节给出本文方法和理论分

析；第４节给出实验结果；最后在第５节总结全文．

２　研究背景

２．１　基于核的图分类方法

真实世界中的对象通常包含一定的结构信息，

因此，对结构型数据的学习受到了机器学习界越来

越多的关注．在早期工作中，研究者们侧重研究图的

一些特例，例如字符串、树等，并且提出了多种有效

的核算法，如谱核［１１］、卷积核［１２］等，此类技术被称为

是基于语义的核方法［１３］．２００３年，Ｇｒｔｎｅｒ等人
［８］

对一般性的图分类进行了研究，指出得到完美图核

（即特征映射为双射函数）是一个至少和图同构一样

难的问题，并且指出计算子图空间上的内积将是一

个ＮＰ难的问题．这意味着对一般性的图分类问题，

研究目标应该是找到比较好的近似解，而不是理想

的最优解．Ｇｒｔｎｅｒ等人利用随机路径近似数据分

布，提出了一种具有多项式时间开销的随机路径核

算法，可以有效地描述了图之间的相似性．此后，很

多研究者对一般性的图分类进行了研究，并提出了

多种核算法，如间隔化核［１０］、Ｆｉｓｈｅｒ核
［１４］、扩散

核［１５］等，此类技术被称为基于模型的核方法［１３］．此

外，还有一些研究者利用图论中的方法提出了最短

路径核［１６］、最佳匹配核［９］、圈核［１７］等．

值得注意的是，真实问题的图数据通常都具有

鲜明的应用背景，如果能有效地利用领域知识，有可

能获得更好的性能．注意到化学分子具有三种维度

表示，即一维是一个字符串、二维是一幅标记图、三

维是一个空间立体模型，Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人
［４］结合领

域知识，定义了三个维度下相应的核函数，它以较小

的计算开销，取得了良好的实验效果．

然而，通过对Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人工作的仔细研

究，我们发现Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的３Ｄ核虽然拥有最

丰富的信息，但其效果并不好．其原因可能在于

Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人所构建的１Ｄ、２Ｄ、３Ｄ核是相互独立

的，例如其３Ｄ核直接对３Ｄ距离的直方图求高斯

核，没有对２Ｄ信息进行利用，这样就忽略了大量的

有用信息．与此类似，他们在构建２Ｄ核时也没有充

分利用重要的１Ｄ信息．基于这一认识，本文一方面

试图在构建高维核时充分利用低维信息；另一方面，

注意到２Ｄ核主要反映分子的化学特征，３Ｄ核主要

体现分子的物理特征，本文试图将不同维的核进行

集成［１８］，以获得更好的泛化性能．

２．２　最优核矩阵学习

核函数的选择是核方法的一个关键问题，由于

核函数与核矩阵存在着对应关系，一些研究者对核

矩阵的选择进行了研究．Ｃｒｉｓｔｉａｎｉｎｉ等人
［１９］提出了

核矩阵之间的相似度度量 Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ，并指出当核

矩阵与目标核矩阵（即由标记构成的核矩阵）之间的

Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ值越大时，期望泛化误差将越小．最近，

Ｎｇｕｙｅｎ和 Ｈｏ
［２０］指出，Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ只是泛化性能的

充分条件，而不是必要条件，他们还给出了一种具有

充分必要性的相似度度量．

Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ等人
［２１］指出，以ＳＶＭ 的结构风险为

优化目标的核矩阵学习可以等价于求解一个半定规

划（ＳｅｍｉＤｅｆｉｎｉｔｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＳＤＰ）问题．ＳＤＰ属

于凸规划问题，理论上可以保证得到全局最优解．进
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一步，当以最大化Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ为目标并且只考虑核

的正组合时，核学习问题可以降解为一个ＱＣＱＰ问

题［２１］．考虑到求解ＳＤＰ的计算开销很大，在问题规

模大时难以使用，而 ＱＣＱＰ虽然速度很快，但是效

果却略差，Ｔｓａｎｇ 和 Ｋｗｏｋ
［２２］提出了核学习的

ＳＯＣＰ算法，对精度和复杂度进行了折中．

３　本文方法

本节先介绍所使用的符号和一些基本定义，然

后提出基于路径的２Ｄ核，再提出基于几何信息的

３Ｄ核，最后描述组合维核方法．

３．１　符号和特征映射

给定标记图（ＬａｂｅｌｅｄＧｒａｐｈ）犌（犞，犈，犔），其

中犞 是顶点｛狏犻｝
狀

犻＝１
的非空有限集，犈 是边｛犲犼｝

犺

犼＝１

的非空有限集，犔 是顶点或边对应的标记集，则

可定义标记图的标记路（ＬａｂｅｌｅｄＰａｔｈ）狆 为狆＝

犾狏（狏犻
１
）犾犲（犲犼１）…犾狏（狏犻犽）犾犲（犲犼犽）犾狏（狏犻犽＋１），这里犾狏表示

顶点到标记的映射，犾犲表示边到标记的映射，犽为标

记路的长度．简单起见，下文简称标记图为图、标记

路为路．

记犘（犾）为数据集中所有长度不大于犾的路径

集合，则对于图犵及给定路径长度犾，可定义特征

映射：

犾（犵）＝（狆（犵））狆∈犘（犾） （１）

这里狆（犵）为１当且仅当犵中存在路狆，否则为０．

类似地，若定义ψ狆（犵）为犵中路狆的条数，则可得到

相应的特征映射ψ犾（犵）．

任意两幅图狓，狔的核函数可定义为

犓犾（狓，狔）＝〈犾（狓），犾（狔）〉＝∑
狆∈犘（犾）

狆（狓）狆（狔）（２）

３．２　基于路径的２犇核

３．２．１　Ｔａｎｉｍｏｔｏ核及 Ｍｉｎｍａｘ核

为了消除图的规模差异性，需要对核函数进行规

范化．本文借鉴Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的工作
［４］，引入两种

化学信息学领域经典的规范化技术———Ｔａｎｉｍｏｔｏ和

Ｍｉｎｍａｘ
［２３］．由此产生式（３）所示的 Ｔａｎｉｍｏｔｏ核和

式（４）所示的 Ｍｉｎｍａｘ核．

犓
狋
犾（狓，狔）＝

犓犾（狓，狔）

犓犾（狓，狓）＋犓犾（狔，狔）－犓犾（狓，狔）
（３）

　犓
犿
犾（狓，狔）＝

∑
狆∈犘（犾）

ｍｉｎ（ψ狆（狓），ψ狆（狔））

∑
狆∈犘（犾）

ｍａｘ（ψ狆（狓），ψ狆（狔））
（４）

式（３）亦等价于

犓
狋
犾（狓，狔）＝

犾（狓）∩犾（狔）

犾（狓）∪犾（狔）
（５）

其中 犾（狓）∩犾（狔） 与 犾（狓）∪犾（狔） 分别表示

犾（狓），犾（狔）交集与并集的势．

Ｔａｎｉｍｏｔｏ核及 Ｍｉｎｍａｘ核的半正定性证明可

参见文献［２３］．

３．２．２　路径的生成和复杂度分析

一般使用深度优先策略（ＤＦＳ）来生成图中的

路径，这一策略有很多变种．例如可以选择分歧式

（ｄｉｖｅｒｇｅｎｔ），由根结点开始访问同一条边多次，也可

以无分歧式，即不允许多次访问同一条边．前者遍历

了所有路径，其时间复杂度为犗（狀α
犾），这里狀为顶

点个数，α是顶点的最大度数，犾是路径的最大长度；

而后者减少了大量的开销，其时间复杂度仅为

犗（ｌｎ犺），这里犺是边数．ＤＦＳ还可以选择是否允许

生成简单圈．采用何种生成方式，取决于路径是否高

效且贴切地反映了分子的化学性质．Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等

人选用了无分歧式的ＤＦＳ，路径的长度最短为１，最

长为１０．注意到，当路径长度为零时，Ｔａｎｉｍｏｔｏ核

和 Ｍｉｎｍａｘ核比较的是分子间相同原子的个数，这

体现了分子的１Ｄ信息．此外，环状结构具有丰富的

化学性质，例如苯环．为此，本文使用无分歧式、带简

单圈的ＤＦＳ，并且设置路径长度为０～１０．根据上文

的分析，计算两幅图的 ２Ｄ 核所需时间开销为

犗（犾×狀１犺１＋犾×狀２犺２）．总的来说，本节定义的２Ｄ核

不仅考虑了１Ｄ信息和领域知识，而且还可以快速

地计算得到．

３．３　基于几何信息的３犇核

３．３．１　距离核、角度核和二面角核

分子信息学的相似性原则（ｓｉｍｉｌａｒｐｒｏｐｅｒｔｙ

ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ）指出，结构相近的分子具有相似的性质，

而且小型化学分子的３Ｄ结构信息具有显著的物理

意义，如能量、量子力学性能（ｑｕａｎｔｕｍ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｙ）等
［２４］．本文设计了３种基于几何信息的

３Ｄ核，它们不仅可以在一定程度上反映分子能量的

物理意义，还不需要大的计算开销．

设犡犪、犡犫、犡犮、犡犱为分子犿 中原子犪、犫、犮、犱的

三维坐标的向量表示，则犪和犫之间的距离狉犪犫犿 定

义为

狉犪犫犿 ＝ 犡犪－犡犫 ２＝ ∑
３

犻＝１

（犡犪犻－犡
犫
犻）（ ）２

１
２ （６）

由犪、犫、犮张成的角度θ
犪犫犮
犿 定义为

θ
犪犫犮
犿 ＝ａｒｃｃｏｓ

（犡犪－犡犫）·（犡犫－犡犮）

狉犪犫犿 ×狉
犫犮（ ）
犿

（７）
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其中“·”表示向量之间的内积．

由犪、犫、犮、犱张成的二面角
犪犫犮犱
犿 定义为

犢犪犫犮＝（犡犪－犡犫）（犡
犫－犡犮） （８）

犢犫犮犱＝（犡犫－犡犮）（犡
犮－犡犱） （９）


犪犫犮犱
犿 ＝ａｒｃｃｏｓ

犢犪犫犮·犢犫犮犱

犢犪犫犮 ２ 犢
犫犮犱（ ）

２

（１０）

其中“”表示向量之间的外积（或叉乘）．

对数据集犕 中任意的两个分子犿 与犿′，假设

它们分别拥有原子犪１，犪２，…，犪｜犿｜与犪′１，犪′２，…，犪′｜犿′｜．

记犪
狆
犻
为路径狆中的第犻个顶点标记，本文定义距离

核为式（１１），角度核为式（１２），二面角核为式（１３）．

犓犱（犿，犿′）＝ ∑
狆∈１

（犿）∩１
（犿′）

犽犱（狉
犪
狆
１
犪
狆
２

犿
，狉
犪
狆
１
犪
狆
２

犿′
）　 （１１）

犓犪（犿，犿′）＝ ∑
狆∈２

（犿）∩２
（犿′）

犽犪（θ
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３

犿
，θ
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３

犿′
）（１２）

犓狋（犿，犿′）＝ ∑
狆∈３

（犿）

狆∈３
（犿′）

犽狋（
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３
犪
狆
４

犿
，
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３
犪
狆
４

犿′
） （１３）

这里犽犱、犽犪、犽狋均为半正定核．

３．３．２　半正定性和复杂度分析

由式（１１）～（１３）可看出距离核体现了相同边之

间距离的相似度，角度核体现的是相同的连续三元

组之间角度的相似度，二面角核则体现了相同的连

续四元组之间二面角的相似度．

定理１．　距离核、角度核、二面角核均为半正

定核．

证明．　首先考虑距离核．记狌（狆，犿）＝狉
犪
狆
１
犪
狆
２

犿
，因

犽犱为半正定核，由 Ｍｅｒｃｅｒ定理
［７］可知，存在映射φ

满足

犽犱（狌（狆，犿），狌（狆，犿′））＝〈φ（狌（狆，犿）），φ（狌（狆，犿′））〉

（１４）

考虑式（１）中犾的定义，可以定义特征映射τ：

τ（犿）＝
φ（狌（狆，犿））， 狆∈１（犿）

０，｛ 其它
　 （１５）

从而有

犓犱（犿，犿′）＝〈τ（犿），τ（犿′）〉 （１６）

成立．因此，距离核为半正定核得证．

完全类似地，可以证明角度核、二面角核为半正

定核． 证毕．

基于分子力学中键长、键角、二面角能量等领域

知识［２５］，本文将犽犱、犽犪、犽狋定义为

犽犱（狉狆犿，狉
狆
犿′
）＝ｅｘｐ －

（狉狆犿－狉狆）
２－（狉狆犿′－狉狆）

２ ２

σ
２
狉，

（ ）
狆

（１７）

犽犪（θ
狆
犿
，θ
狆
犿′
）＝ｅｘｐ －

（θ狆犿－θ狆）
２－（θ

狆
犿′－θ狆）

２ ２

σ
２

θ，
（ ）

狆

（１８）

犽狋（
狆
犿
，
狆
犿′
）＝ｅｘｐ －

ｃｏｓ狆犿－ｃｏｓ
狆
犿′

２

σ
２
，

（ ）
狆

　（１９）

这里用狉狆犿、θ狆犿、狆犿简记狉
犪
狆
１
犪
狆
２

犿
、θ
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３

犿
、
犪
狆
１
犪
狆
２
犪
狆
３
犪
狆
４

犿 ．参见分

子力学的领域知识，狉狆、θ狆为路径狆 相应的距离和角

度的能量最低值，为简化计算，这里令狉狆、θ狆为相同

路径集合中的距离或角度的最小值；σ狉，狆、σθ，狆和σ，狆

为高斯核的半径．

使用分歧式的ＤＦＳ带来的开销为犗（狀α
犾）．注

意到分子中每一个原子的度数不会大于４，即α４，

并且计算距离、角度、平面角所需的路径长度分别为

犾＝１，２，３，从而α
犾为有界常数．为此，本文使用分歧

式的ＤＦＳ，３Ｄ核的计算开销仅为犗（狀１＋狀２）．通过

引入平衡二叉树，可以使每个图的存储开销仅为

犗（狀犺）．因此，本文所定义的３Ｄ核在时间和空间复

杂度上都比较小．

３．４　最优核组合

３．２节定义的２Ｄ核利用了分子的化学特征，

３．３节定义的３Ｄ核利用了分子的物理特征，两者显

然有较大的差异，而且有一定的互补性．由集成学习

领域［７］的研究可知，对它们进行结合将可望产生更

强的泛化能力．借鉴Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ等人
［２１］的工作，本文

以最大化Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ为目标，使用ＱＣＱＰ核学习算

法来产生本文的组合维核．

设犽１，…，犽犱为定义在数据集犕 上不同的半正

定核，狔是数据集的标记列向量．根据Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ等

人的结果［２１］，求解最大化Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ的半正定核犽

等价于求解以下优化问题：

ｍａｘ
犽

〈犽，狔狔
Ｔ〉

ｗ．ｓ．ｔ．犽＝∑
犱

犻＝１

μ犻犽犻，　犽０ （２０）

〈犽，犽〉犉１， μ０

其中，〈犽犻，犽犼〉犉 ＝狋狉（犽
Ｔ
犻犽犼）表 示 矩 阵 的 内 积，

狋狉（犕犮×犮）＝∑
犮

犻＝１

犕犻，犻表示矩阵的迹．

对式（２０）进行对偶变换，问题可转化为如下等

价的优化问题：

ｍａｘ
μ
μ
Ｔ
狇

ｓ．ｔ．μ
Ｔ犛μ１ （２１）

μ０

其中，狇犻＝〈犽犻，狔狔
Ｔ〉犉，犛犻，犼＝〈犽犻，犽犼〉犉．

式（２１）是一个二次约束的凸规划问题，即ＱＣＱＰ
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问题，问题中的优化变量只与核矩阵的个数有关，因

此计算开销很小．本文就是使用式（２１）对２Ｄ和３Ｄ

核的最优正组合进行学习．

４　实验测试

４．１　实验数据

本文在 Ｍｕｔａｇ
［２６］和ＰＴＣ

［２７］以及１０个 ＮＣＩ数

据集上进行了实验．其中前两个数据集规模较小，后

１０个数据集规模较大．

Ｍｕｔａｇ是诱变分子数据集，包含１８８个可用于

学习的样本，其中１２５个为正例，６３个为反例．数据

集本身并没有提供分子坐标数据，实验中坐标数据

采用化学软件ＣｈｅｍＯｆｆｉｃｅ① 生成．

ＰＴＣ是致癌分子数据集，包含４７０个样本，分

成４组分类问题，即 ｍａｌｅｍｉｃｅ（ＭＭ）、ｆｅｍａｌｅｍｉｃｅ

（ＦＭ）、ｍａｌｅｒａｔｓ（ＭＲ）、ｆｅｍａｌｅｒａｔｓ（ＦＲ）．每个分子

样本共有８个标记，即｛ＥＥ，ＩＳ，Ｅ，ＣＥ，ＳＥ，Ｐ，ＮＥ，

Ｎ｝，其中ＣＥ，ＳＥ和Ｐ被认为是正例，ＮＥ和Ｎ被认

为是反例，ＥＥ、ＩＥ和Ｅ被认为是不可判别，不参与

分类．

ＮＣＩ是大型分子数据库，共有７３个数据集，数

据集的规模大致３５００～４２００．本文选用Ｓｗａｍｉｄａｓｓ

等人［４］给出的５个精度最高的数据集，即ＮＣＩ＿Ｈ５２２、

ＭＯＬＴ＿４、ＭＣＦ＿７、ＨＣＴ＿１１６、ＳＫ＿ＭＥＬ＿５以及５个

精度最低的数据集，即ＮＣＩ＿Ｈ２２６、ＵＡＣＣ＿２５７、

ＨＣＣ＿２９９８、ＯＶＣＡＲ＿５、ＳＮＢ＿７５．

４．２　实验设置

本文采用了与Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人
［４］相同的测试

方式，即在 Ｍｕｔａｇ和 ＰＴＣ上使用留一法（ｌｅａｖｅ

ｏｎｅｏｕｔ），而在每个ＮＣＩ数据集上进行２０次ｈｏｌｄ

ｏｕｔ测试，每次随机划分８０％的数据为训练数据，剩

下的２０％数据为测试数据，记录平均精度和ＲＯＣ

值．本文方法将与 Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的方法进行

比较．

本文方法共涉及２个参数，即高斯核函数的带

宽参数σ与ＳＶＭ的正则化（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）系数犆．

本文实验中将σ设置为路径相应３Ｄ信息的最大最

小规范化值的差．参数犆 的设置与Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等

人［４］使用的设置一致，即犆＝１．

本文的ＤＦＳ路径生成算法在ＶＣ＋＋集成环境

下实现，ＱＣＱＰ采用优化工具软件 ｍｏｓｅｋ４．０实现，

最后采用软件包ｌｉｂｓｖｍ实现学习算法．

４．３　实验结果

４．３．１　Ｍｕｔａｇ和ＰＴＣ

表１给出了在 Ｍｕｔａｇ和ＰＴＣ４个分类问题上

的实验结果，其中包括Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的２Ｄ核的

结果（表１中记为ＳｗＭｉｎｍａｘ和ＳｗＴａｎｉｍｏｔｏ）来

自文献［４］．加黑的数字表示最高精度．

表１　本文方法与犛狑犪犿犻犱犪狊狊等人方法的性能比较

核方法 Ｍｕｔａｇ
ＰＴＣ

ＭＭ ＦＭ ＭＲ ＦＲ

ＳｗＭｉｎｍａｘ［４］ ８６．２ ６４．０ ６４．５ ６４．５ ６６．４

ＳｗＴａｎｉｍｏｔｏ［４］ ８７８ ６６４ ６４．２ ６３．７ ６６．７

本文方法 ８４．０ ６５．８ ６５０ ６４８ ６８７

从表１可以看出，本文方法在ＰＴＣ的３个分

类问题上优于现有算法，在另一个分类问题上和现

有算 法性能相当，在 Ｍｕｔａｇ 上本文 方法 不 如

Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的方法．注意到３Ｄ核的计算涉及

原子的坐标数据，实验中 Ｍｕｔａｇ采用化学软件生成

近似的坐标数据，然而化学软件的拟合程度有限，势

必会在一定程度上加入了噪音数据，这可能会对算

法性能造成较大的影响［４］．此外，Ｍｕｔａｇ样本数目较

小，最大化 Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ的求解过程容易导致过配

（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）现象，这也可能对算法的性能构成影

响．需要说明的是，表１中Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人方法的

结果是 Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人在论文中报告的最好结

果［４］，由于我们未能重新实现该方法且Ｓｗａｍｉｄａｓｓ

等人不提供代码，我们只能与其报告的最好结果进

行比较．

４．３．２　ＮＣＩ

图１与图２给出了本文方法在ＮＣＩ１０个数据

集上分类精度与 ＲＯＣ值的实验结果，图中给出

Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人的结果
［４］作为比较．

图１　在１０个ＮＣＩ数据集上的测试精度比较结果
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图２　在１０个ＮＣＩ数据集上的ＲＯＣ比较结果

从图１、图２可以看出，在ＮＣＩ１０个数据集上，

本文方法不管是精度还是 ＲＯＣ值，都要优于现有

算法．尤其在 ＨＣＣ＿２９９８、ＳＮＢ＿７５、ＮＣＩ＿Ｈ５２２、

ＨＣＴ＿１１６等４个数据集上，本文方法的优势更加

明显．

５　结束语

本文在Ｓｗａｍｉｄａｓｓ等人工作的基础上，针对分

子图分类问题，提出了一种组合维核方法．该方法利

用分子化学特征来构建融合１Ｄ信息的２Ｄ核，利用

分子物理特征来构建３Ｄ核，并通过ＱＣＱＰ来获得

组合维核．实验表明，本文方法比现有方法具有更好

的性能．本文方法的成功说明，在对内含结构信息的

样本进行学习时，如果能充分利用领域知识，可望能

获得更好的效果．

参 考 文 献

［１］ ＤｕｒｂｉｎＲ，ＥｄｄｙＳ，ＫｒｏｇｈＡ，ＭｉｔｃｈｉｓｏｎＧ．ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＳｅ

ｑｕｅｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓ：ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭｏｄｅｌｓｏｆＰｒｏｔｅｉｎｓａｎｄＮｕｃｌｅｉｃ

Ａｃｉｄｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９８

［２］ ＭａｎｎｉｎｇＣＤ，ＳｃｈüｔｚｅＨ．ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９９９

［３］ ＡｂｉｔｅｂｏｕｌＳ，ＢｕｎｅｍａｎＰ，ＳｕｃｉｕＤ．ＤａｔａｏｎｔｈｅＷｅｂ：Ｆｒｏｍ

ＲｅｌａｔｉｏｎｓｔｏＳｅｍｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄＤａｔａａｎｄＸＭＬ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＣＡ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，２０００

［４］ ＳｗａｍｉｄａｓｓＳＪ，ＣｈｅｎＪＪ，ＢｒｕａｎｄＪ，ＰｈｕｎｇＰ，ＲａｌａｉｖｏｌａＬ，

ＢａｌｄｉＰ．Ｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｓｍａｌｌｍｏｌｅｃｕｌｅｓａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｔａｇｅｎｉｃｉｔｙ，ｔｏｘｉｃｉｔｙａｎｄａｎｔｉｃａｎｃｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ

ｆｏｒＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ．Ｄｅｔｒｏｉｔ，ＭＩ，２００５：２５２９

［５］ ＫｒａｍｅｒＳ，ＤｅＲａｅｄｔＬ．Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｖｅｒｓｉｏｎ

ｓｐａｃｅｓｆｏｒｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ／／ＢｒｏｄｌｅｙＣＥ，ＤａｎｙｌｕｋＡ

Ｐｅｄｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｗｉｌｌｉａｍｓｔｏｗｎ，ＭＡ，２００１：２５８２６５

［６］ ＩｎｏｋｕｃｈｉＡ，ＷａｓｈｉｏＴ，ＭｏｔｏｄａＨ．Ａｎａｐｒｉｏｒｉｂａｓｅｄａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｒｏｍｇｒａｐｈｄａｔａ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄ

Ｐｒａｃｔｉｃｅ ｏｆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｌｙｏｎ，

Ｆｒａｎｃｅ，２０００：１３２３

［７］ ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ，Ｓｍｏｌａ Ａ Ｊ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｋｅｒｎｅｌｓ．Ｃａｍ

ｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００２

［８］ ＧｒｔｎｅｒＴ，ＦｌａｃｈＰ，ＷｒｏｂｅｌＳ．Ｏｎｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｓ：Ｈａｒｄｎｅｓｓ

ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙａｎｄ

ｔｈｅ７ｔｈＫｅｒｎｅｌＷｏｒｋｓｈｏｐ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，２００３：１２９１４３

［９］ ＦｒｈｌｉｃｈＨ，ＷｅｇｎｅｒＪＫ，ＳｉｅｋｅｒＦ，ＺｅｌｌＡ．Ｏｐｔｉｍａｌａｓｓｉｇｎ

ｍｅｎｔｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．

Ｂｏｎｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００５：２２５２３２

［１０］ ＫａｓｈｉｍａＨ，ＴｓｕｄａＫ，ＩｎｏｋｕｃｈｉＡ．ｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄｋｅｒｎｅｌｓｂｅ

ｔｗｅｅｎｌａｂｅｌｅｄｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，２００３：

３２１３２８

［１１］ ＬｅｓｌｉｅＣＥ，ＥｓｋｉｎＥ，ＮｏｂｌｅＷＳ．Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒｕｍｋｅｒｎｅｌ：Ａ

ｓｔｒｉｎｇｋｅｒｎｅｌｆｏｒＳＶＭｐｒｏｔｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＢｉｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｌｉｈｕｅ，ＨＩ，２００２：５６６

５７５

［１２］ ＣｏｌｌｉｎｓＭ，ＤｕｆｆｙＮ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｎａｔｕｒａｌｌａｎ

ｇｕａｇｅ／／ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ，ＢｅｃｋｅｒＳ，ＧｈａｈｒａｍａｎｉＺｅｄｓ．Ａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１４．Ｃａｍ

ｂｒｉｄｇｅＭＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００２：６２５６３３

［１３］ ＧｒｔｎｅｒＴ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａ．ＳＩＧＫＤＤ

Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，２００３，５（１）：４９５８

［１４］ ＪａａｋｋｏｌａＴＳ，ＨａｕｓｓｌｅｒＤ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｉｎ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ／／ＫｅａｒｎｓＭＳ，ＳｏｌｌａＳＡ，ＣｏｈｎＤＡ

ｅｄｓ．ＡｄｖａｎｃｅｄｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ１１．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，１９９９：４８７４９３

［１５］ ＫｏｎｄｏｒＲＩ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｏｎｇｒａｐｈｓａｎｄｏｔｈ

ｅｒｄｉｓｃｒｅｔｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ

ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２００２：３１５３２２

［１６］ ＢｏｒｇｗａｒｄｔＫ Ｍ，ＫｒｉｅｇｅｌＨ Ｐ．Ｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｋｅｒｎｅｌｓｏｎ

ｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＬＯ，２００５：７４８１

［１７］ ＨｏｒｖａｔｈＴ，ＧｒｔｎｅｒＴ，ＷｒｏｂｅｌＳ．Ｃｙｃｌｉｃｐａｔｔｅｒｎｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，２００４：１５８１６７

［１８］ ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｋｉｔ

ｔｌｅｒＪ，ＲｏｌｉＦｅｄｓ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ１８６７．

Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０００：１１５

［１９］ ＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉＮ，ＳｈａｗｅＴａｙｌｏｒＪ，ＥｌｉｓｓｅｅｆｆＡ，ＫａｎｄｏｌａＪ．Ｏｎ

ｋｅｒｎｅｌｔａｒｇｅｔａｌｉｇｎｍｅｎｔ／／ＤｉｅｔｔｅｒｉｃｈＴＧ，ＢｅｃｋｅｒＳ，Ｇｈａｈｒａ

ｍａｎｉＺｅｄｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ１４．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００２：３６７３７４

［２０］ ＮｇｕｙｅｎＣＨ，ＨｏＴＢ．Ｋｅｒｎｅｌｍａｔｒｉｘｅｖａｌｕａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２００７：９８７９９２

［２１］ ＬａｎｃｋｒｉｅｔＧＲＧ，ＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉＮ，ＢａｒｔｌｅｔｔＰ，ＧｈａｏｕｉＬＥ，

ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｋｅｒｎｅｌｍａｔｒｉｘｗｉｔｈｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅ

１５９５期 李宇峰等：用于图分类的组合维核方法



书书书

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４，

５：２７７２

［２２］ ＴｓａｎｇＷＨ，ＫｗｏｋＴＹ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｙｐｅｒｋｅｒｎｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇ

ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｃｏｎｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００６，１７（１）：４８５８

［２３］ ＧｏｗｅｒＪＣ．Ａｇｅｎｅｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄｓｏｍｅｏｆｉｔｓ

ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ，１９７１，２７（４）：８５７８７１

［２４］ ＪｏｈｎｓｏｎＭＡ，ＭａｇｇｉｏｒａＧＭｅｄｓ．ＣｏｎｃｅｐｔｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ：Ｗｉｌｅｙ，１９９０

［２５］ ＨｌｔｊｅＨ Ｄ，ＳｉｐｐｌＷ，ＲｏｇｎａｎＤ，ＦｏｌｋｅｒｓＧ．Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ：ＢａｓｉｃＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ：Ｗｉｌｅｙ，２００３

［２６］ ＤｅｂｎａｔｈＡＫ，ＣｏｍｐａｄｒｅＲＬ，ＤｅｂｎａｔｈＧ，ＳｈｕｓｔｅｒｍａｎＡＪ，

ＨａｎｓｃｈＣ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｍｕｔａｇｅｎｉｃａｒｏ

ｍａｔｉｃａｎｄｈｅｔｅｒｏａｒｏｍａｔｉｃｎｉｔｒｏｃｏｍｐｏｕｎｄｓ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｍｏｌｅｃｕｌａｒｏｒｂｉｔａｌｅｎｅｒｇｉｅｓａｎｄｈｙｄｒｏｐｈｏｂｉｃｉｔｙ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭｅｄｉｃｉｎａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，１９９１，３４（２）：７８６７９７

［２７］ ＨｅｌｍａＣ，ＫｉｎｇＲＤ，ＫｒａｍｅｒＳ，ＳｒｉｎｉｖａｓａｎＡ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｖｅｔｏｘｉｃｏｌｏｇｙｃｈａｌｌｅｎｇｅ．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００１，１７（１）：１０７

１０８

犔犐犢狌犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ．

犓狑狅犽犑犪犿犲狊犜犻狀犢犪狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｎｄ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

犣犎犗犝犣犺犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ

ｎｅｕｒａｌｃｏｍｐ

櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗櫗

ｕｔａｔｉｏｎ．

２００９中国计算机大会征文通知

犆犺犻狀犪犖犪狋犻狅狀犪犾犆狅犿狆狌狋犲狉犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲２００９

２００９年１０月２３～２４日　天津

２００９中国计算机大会将于２００９年１０月２３～２４日在天津举行．

中国计算机大会（ＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＮＣＣ）是中国计算机学会２００３年创建的系列性学术活动，是我

国计算机科学和技术领域规模最大、级别最高的学术会议，所涉及的内容涵盖计算技术的重要领域，旨在展现我国计算技术

及相关领域的研究进展，并展望学科的发展趋势，是一个为业界人士提供学术交流、促进产、学、研、用相互沟通、促进合作的

重要学术活动．ＣＮＣＣ于２００３年首次在北京成功举办，到２００８年已成功举办５届．

本次大会将安排特邀报告、专题学术报告交流、热点问题论坛等活动，并还将征文．征文范围包括（但不限于）：

□高性能计算 □计算机体系结构 □传感器网络 □嵌入式系统

□对等计算 □可信计算 □分布计算与网格计算 □网络存储系统

□编译系统 □虚拟现实与可视化技术 □多核处理器 □人工智能与模式识别

□理论计算机科学 □软件工程与知识工程 □多媒体技术 □信息安全技术

□普适计算 □数据库技术 □搜索引擎技术 □图形学与人机交互

□中文信息技术 □互联网技术 □计算机应用技术 □数据库技术

□电子政务与电子商务 □生物信息学

　　投稿须知

作者投往本届大会的稿件须是未发表的研究成果、最新技术或突破性进展报告．稿件须以中文撰写，以ＰＤＦ文件格式提

交．来稿将由程序委员会审阅并决定是否录用．所有录用的并经大会交流的稿件将收录在本届大会论文集中，评出的优秀论

文（不超过５０篇）将全部发表在中国计算机学会会刊《计算机学报》上．

重要日期

征稿截止日期：２００９年７月１５日　　　　　　录取结果通知：２００９年８月３１日

投稿方式

Ｅｍａｉｌ：ｃｃｆｉｎｆｏ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ

电话：０１０６２５６２５０３转１９

２５９ 计　　算　　机　　学　　报 ２００９年




