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摘要 蛋白质执行着生物体内各种重要生物活动,对蛋白质功能的准确标注能极大地促进生命科学

研究与应用. 传统的湿实验法通量低,已无法测定高通量技术产生的海量蛋白质功能,基于计算模型

的大规模蛋白质功能预测是后基因时代生物信息学的核心任务之一.当前基于机器学习的方法通常

仅关注对完全未标记功能的蛋白质的功能预测,而忽略了已标注功能的蛋白质可能存在的自身功能

标记的不完整性,预测精度有限.本文结合基因本体层次结构关系和蛋白质互作网信息,设计了一种

有向混合图 (directed hybrid graph, dHG)对上述信息进行描述,并在此基础上提出一种基于有向混合

图重启动随机游走的蛋白质功能预测方法 —— dHG. 本文提出的 dHG 方法不仅能补充已知部分功

能标记的蛋白质新功能, 还能预测功能完全未知的蛋白质新功能. 在酵母菌和人类蛋白质上的实验

结果表明, dHG在多种评价度量上的预测性能均优于现有方法,且效率更高.

关键词 蛋白质功能预测 机器学习 有向混合图 随机游走 基因本体 蛋白质互作网

1 引言

蛋白质是生命活动的物质基础, 它执行着生物体内各种重要的功能, 如生物组织的构造, 信号的

识别和传导等. 蛋白质的功能信息不仅能为生命科学研究提供参照信息, 对疾病机理分析与调控、新

药品研发、农作物促产、生物能源开发等研究领域都有着促进作用 [1]. 在过去 10 多年中, 蛋白质的

功能不断从生物实验中测出, 并添加到蛋白质功能标记数据库中 (如 gene ontology) [2]. 然而随着海量

高通量数据的产生, 待标注功能的蛋白质数量仍在飞速增长. 传统基于湿实验的功能测定方法成本高,

通量低且受限于实验条件, 导致已标注功能蛋白质的功能标记通常是不完整的, 存在缺失的功能标记.

当前已知的约 20000个人类蛋白质中有 2/3的蛋白质功能信息是未知或不完整的,亟待进一步深入研

究 [3]. 基于机器学习的计算方法能够大规模自动预测蛋白质功能, 为后续蛋白质功能测定实验提供指

导, 减少实验验证的规模和成本, 近些年得到了广泛的研究 [1, 4].
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图 1 已知部分标记蛋白质示意图

Figure 1 An example of the partially labeled proteins

研究发现, 拥有相似氨基酸序列和三维结构的蛋白质通常共享相同的功能 [5, 6]. 蛋白质之间通过

互作完成具体的生物功能, 这个互作的蛋白质之间通常形成一个功能模块或通路 [7, 8]. 基于蛋白质的

上述生物学特性, 研究者提出多种基于蛋白质序列、三维结构、基因表达信息、互作网和通路数据的

蛋白质功能预测方法 [4, 8]. 随着各种异构生物数据的不断获取, 一些研究者提出了多种数据集成方法

对上述蛋白质数据进行整合利用, 在一定程度上克服了单种数据源描述蛋白质生物信息的不足, 进一

步提高了蛋白质预测的精度 [9, 10]. 同一个蛋白质通常参与到不同的生命活动中,具有多个不同的功能,

每个功能可以视为一个标记. 早期的蛋白质功能预测方法通常把功能预测问题转化为二分类问题, 对

每个功能标记分别进行预测 [6], 这类方法忽略了功能标记间的关联关系和功能标记的不平衡特性, 预

测精度不高. 近期,研究者开始将功能预测问题转化为多标记学习问题进行研究 [10∼13],这类方法通过

利用功能标记间的关联关系获得了较高的预测精度. 但这类方法通常仅利用了标记间的水平关系, 未

充分利用标记间的层次结构关系.

已有研究发现,功能标记间的层次结构关系在蛋白质功能预测中发挥着至关重要的作用 [14, 15]. 基

因本体 (gene ontology, GO) 作为一种广泛使用的蛋白质 (或基因产物) 功能标记范式, 它用一个有向

无环图描述功能之间的关系. 图 1 中左侧的子图即为一个 GO 有向无环图的简单示例, 子图中节点间

的有向箭头表示标记之间的层次结构关系, 如 GO:a 为 GO:b 和 GO:c 的父节点, GO:a 为 GO:d 的祖

先节点. 右边的子图为一个蛋白质互作网的示例, 节点的连线表示蛋白质的互作, 连线的粗度表示互

作的强度或置信度. 蛋白质的功能标记信息通过功能标记和蛋白质之间的连线表示, 其中实线表示蛋

白质已知的功能标记信息, 虚线表示蛋白质的缺失功能标记 (蛋白质实际具有该功能, 但该功能尚未

被标注到该蛋白质上), 这些缺失的功能标记称为蛋白质的新功能. 为了简洁, 完全未标注蛋白质 (P3,

P4 和 P5) 的新功能标记并未在图中体现. 可以发现, 每个蛋白质的已知功能标记集合可以定义一个

层次结构图, 该蛋白质的缺失功能标记只能是这个结构图中节点的子孙节点. 如 P1 的层次结构图由

GO:a 和 GO:c 构成, 它的缺失标记通常是 GO:a (或 GO:c) 的子孙节点. 这些缺失功能是蛋白质已知

功能的进一步细化, 包含了更多的生物学信息, 更具有指导意义. 本文将基于这一原理, 研究如何利用

功能标记间的层次结构关系和蛋白质互作网, 预测已知部分功能蛋白质的新功能 (即将图中的虚线变

为实线)和完全未标注蛋白质的新功能.国际大规模蛋白质功能预测评测组织近期也关注到这个问题,

并将预测已知部分功能蛋白质的新功能作为一个新的任务 [1, 16].

预测已知部分功能蛋白质的新功能可以转化为多标记弱标记学习方法进行研究 [17∼19]. 如 Sun

等 [17] 提出一种多标记弱标记学习方法, 该方法假定不同标记的样本之间存在较大的间隔, 每个标记

仅包含少量的样例和标记之间的关系可通过一组基于低秩逼近的关联描述. 但该方法需通过耗时的
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二次规划求取低秩逼近, 难以处理较大的数据和标记集合. Bucak 等 [18] 提出一种基于排序损失和组

稀疏损失的弱标记学习方法 MLR-GL,该方法可以利用不完整标记的样本预测标记完全未知样本的标

记. Yu 等 [19] 提出一种基于弱标记学习的功能预测方法, 该方法基于功能标记之间的关联关系和蛋白

质已知的功能,预估蛋白质的缺失功能.在此基础上,结合蛋白质互作网进一步预测已知部分功能蛋白

质的新功能和完全未标注蛋白质的功能. Yu 等 [20] 假定蛋白质的功能依赖于蛋白质的特征信息, 提出

一种最大化依赖的功能预测方法 ProDM.

然而, 上述弱标记学习方法仅利用了功能标记之间的水平关系, 忽略了对标记间层次结构关系的

利用. 李彦辉等 [21] 结合功能标记层次结构关系定义功能特异的蛋白质互作子网, 基于子网预测蛋白

质的新功能. Tao 等 [22] 结合功能标记间的层次结构和蛋白质的已知功能标记, 定义蛋白质之间的语

义相似性度量,并基于此度量定义蛋白质之间的近邻关系,再借助 k 近邻分类器预测蛋白质的新功能.

Done 等 [23] 在蛋白质功能标记关联矩阵上结合向量空间模型, 潜语义分析和奇异值分解预测人类蛋

白质的新功能. 但这些方法无法预测功能完全未知蛋白质的功能. Yu 等 [24] 提出一种基于层次弱标记

的功能预测方法 PILL. PILL基于标记间的层次结构关系和标记的分布信息定义了一种标记间关系度

量, 基于此度量预估蛋白质的缺失功能标记, 再结合蛋白质互作网预测已知部分功能蛋白质的新功能

和完全未标注蛋白质的新功能.然而该方法在预估缺失功能标记过程中并没有考虑标记间的层次结构

关系, 容易产生较多的假阳性预估.

针对上述问题, 本文提出一种基于有向混合图的蛋白质新功能预测方法 dHG (novel protein func-

tion prediction using directed hybrid graph). dHG的主要流程如下: (1)基于功能标记结构关系和蛋白

质互作网构造一个有向混合图 (如图 1 所示), 图中每个节点对应一个功能标记或蛋白质; (2) 结合蛋

白质已有的功能标记和蛋白质互作关系在该图上定义标记之间的转移概率,及标记与蛋白质之间的转

移概率; (3)在该图上进行重启动随机游走预测蛋白质的功能.在酵母菌和人类蛋白质上的实验结果表

明: dHG 不仅能够预测已知部分功能蛋白质的新功能, 而且能够预测功能完全未知蛋白质的功能, 其

性能显著优于现有方法. 下文将对该方法具体工作原理和过程进行详细描述.

2 基于有向混合图的弱标记预测

dHG 主要由功能标记之间的转移概率定义和有向混合图上的重启动随机游走两部分构成, 本节

将首先对有向混合图上的重启动随机游走算法进行重点描述,再对功能标记之间的转移概率定义进行

介绍.

2.1 有向混合图上的重启动随机游走

蛋白质之间通过互作完成多种生物功能, 这些互作的蛋白质之间构成了一个蛋白质互作网, 它们

可能共享相同的功能, 而蛋白质之间的互作可以通过图进行描述, 因此很多基于图的分类方法被应用

到蛋白质功能预测中 [12, 25,26]. 这类方法通常把每个蛋白质当作图上的一个节点, 再在图上设计算法

(如标签传播) 预测蛋白质的功能. 文献 [12], [26] 和 [27] 在标签传播过程中引入功能标记之间的关联

关系, 提高了预测精度, 但这些方法在标签传播的过程中容易出现已有功能标记被覆盖的风险. 为了

克服这个问题, 文献 [10] 提出了一种有向双关系图, 该图限制功能标记信息仅能向蛋白质互作子网传

播, 该方法虽提高了一定的精度, 但与上述方法类似, 它没有很好地利用功能标记间的层次结构信息.
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受有向双关系图启发, 本节基于功能标记之间的层次结构关系、蛋白质互作网和蛋白质与功能标

记之间的关系构造一种如图 1 所示的有向混合图. 该混合图由两种节点和 3 种边构成, 两种节点分别

是功能标记节点和蛋白质节点, 3 种边分别是蛋白质之间的边、功能标记之间的有向边、蛋白质与功

能标记之间的边. 当两个蛋白质之间存在互作时, 它们之间存在一条边; 当两个功能节点存在父子关

系时, 它们之间存在一条由父节点指向子节点的边; 当已知蛋白质的某个功能标记时, 该蛋白质与这

个功能标记之间也存在一条边.

令 N 表示蛋白质个数, C 表示功能标记的个数. 有向混合图上的随机游走可通过图上节点间的

概率转移矩阵 W ∈ R(C+N)×(C+N) 描述,

W =

 αWFF (1− α)WFP

(1− α)WPF αWPP

 , (1)

其中, WFF ∈ RC×C 和 WPP ∈ RN×N 分别描述功能标记之间和蛋白质之间的转移概率, WFP ∈ RC×N

描述功能标记与蛋白质之间的转移概率, WPF 为 WFP 的转置, α ∈ (0, 1) 对功能标记子图和蛋白质互

作子图的相对重要性进行调控, 1−α对随机游走子从一个子图跳到另一个子图的频率进行调控. WFF

和 WPP 的计算方式为

WFF = D
−1/2
R,FFSFFD

−1/2
L,FF , WPP = D−1

PPSPP, (2)

其中, SFF 是一个 C × C 的矩阵, 表示功能标记之间的关联关系, 其具体设置将在后面的小节中详细

介绍. SPP 是一个 N × N 的对称矩阵, 表示蛋白质之间互作的强度, DR,FF 和 DL,FF 分别为 C × C

的对角矩阵, 其对角元素分别为 SFF 的行和与列和, DPP 是一个对角矩阵, 其对角元素为 SPP 的行和

(或列和).

类似地, WFP 和 WPF 的计算方式为

WFP = D
−1/2
FP SFPD

−1/2
PF , WPF = D−1

PFSPPD
−1/2
FP , (3)

其中, SPF ∈ RN×C 是蛋白质与功能标记之间的关联矩阵, 若蛋白质 i 具有功能 c, 则 SPF(i, c) = 1; 否

则 SPF(i, c) = 0. SFP 是 SPF 的转置. DFP ∈ RC×C 和 DPF ∈ RN×N 均为对角矩阵, 其对角元素分别

为 SPF 的列和与行和.

从图 1可以观察到每个功能标记节点与一组同它有关联的蛋白质之间存在边连接,本文把第 c个

功能节点和已知具有该功能的蛋白质共同作为一个集合 Gc, 其定义如下:

Gc = vFc ∪ {vPi |SPF(i, c) = 1}, (4)

其中, vFc 为混合图中第 c 个功能标记对应的节点, vPi 是混合图中第 i个蛋白质节点. 当要判定蛋白质

j 是否具有功能标记 c 时, 可以基于蛋白质 j 与 Gc 中多个蛋白质之间的关系判定, 而不是基于单个

蛋白质判定. 这种设置符合蛋白质互作网的生物学特性和拓扑结构特征: 具有相同功能的蛋白质之间

通常存在互作, 这些蛋白质通常会形成一个蛋白质功能模块或功能通路 [7, 8].

令 Y ∈ R(C+N)×C 表示 C 个功能标记在混合图上 C +N 个节点上的分布信息, Yc ∈ RC+N 表示

功能标记 c 在这些节点上的分布信息, 其定义如下:

Yc =

 βY F
c

(1− β)Y P
c

 , (5)

464



中国科学 : 信息科学 第 46 卷 第 4 期

其中, Y F
c 的第 c个元素为 1,其他均为 0; Y P

c ∈ RN 是 c在 N 个蛋白质上的分布信息,若 SPF(i, c) = 1,

则 Y P
c (i) = 1/

∑N
i=1 SPF(i, c), 否则 Y P

c (i) = 0. β ∈ (0, 1) 调整标记节点和蛋白质节点之间的权重. Yc

可以看作一个随机游走子 c 在 C +N 个节点上的初始分布.

互作的蛋白质之间很可能共享功能,因此一个蛋白质的功能可借助与其互作蛋白质的功能进行预

测 [25, 27]. 在有向混合图定义的基础上, 重启动随机游走目标方程为 [28]

F (t+1)(i) = (1− γ)
C+N∑
j=1

W (i, j)F (t)(j) + γY (i), (6)

其中, F (t)(i) ∈ RC 表示在第 t 次迭代中第 i 个节点上预测的功能标记分布概率向量, Y (i) ∈ RC 表示

第 i 个节点初始的标记分布概率. W (i, j) 表示节点 i 和 j 之间边的权重, 它的作用是传递蛋白质 (或

功能标记)节点 j 上的标记信息到节点 i,进而预测节点 i上的功能标记分布概率. γ ∈ (0, 1)是随机游

走重启动的概率. 令 F (0) = Y , 可得

F (t+1) = ((1− γ)W )t+1Y + γ
t∑

k=0

((1− γ)W )kY . (7)

因 γ ∈ (0, 1), 0 6 W (i, j) 6 1, 上式中的第一项在多次迭代后将趋向 0. 上式中的第二项
∑t

k=0((1 −
γ)W )k 是一个等比数列, 其极限为

lim
t→∞

t∑
k=0

((1− γ)W )k = (I − (1− γ)W )−1, (8)

其中, I ∈ R(C+N)×(C+N) 是一个单位矩阵. 在此基础上, 可得式 (7) 的显式解

F = γY (I − (1− γ)W )
−1

, (9)

从式 (9) 可以看出, 最终的预测结果 F 由 W 和 Y 共同决定, 而 Y 和 W 中的子图 WPP, WPF, WFP

取决于已知的蛋白质功能标记和蛋白质之间互作信息, 均由数据库直接提供. 因此, 本文针对相关方

法未充分利用标记之间层次结构关系的不足 [10,12,19,20], 在功能标记子网 WFF 中引入功能标记节点

间的层次结构关系, 利用这种关系提高蛋白质功能预测的精度.

2.2 功能标记间的转移概率

大量研究发现结合功能标记之间的相关性可以提高蛋白质功能预测的精度 [14, 15,24]. 很多现有算

法利用余弦相似度和 Jaccard Index 相似度等描述功能标记之间的关联关系, 这些方法通常仅关注了

标记之间的水平关系, 并未考虑功能标记之间的层次结构关系 [10, 12,19,20,27]. PILL 综合考虑了功能标

记间的水平关系和层次关系,但在预测的过程中并未利用标记之间的层次结构关系 [24]. 而蛋白质的新

功能通常是已知功能的进一步细化, 这些细化的功能带有更多的生物学信息 [15, 22,24]. 因此, 功能标记

之间的层次结构关系在蛋白质的新功能预测中至关重要.在结合已知的蛋白质功能标记分布信息和基

因本体结构关系的基础上, 本文设计一种初始化功能标记子网 WFF 的方法.

假定 c 为功能标记节点 d 的父节点, Nc 和 Nd 为 N 个蛋白质中分别标注功能 c 和 d 的数量, 由

功能标记之间的 True Path Rule 规则可知 Nc > Nd. 令 P (d|c) 表示已知一个蛋白质具有功能 c 时该

蛋白质具有功能 d 的概率, P (d|c̄) 表示已知一个蛋白质具有功能 c̄ (除 c 以外的其他祖先节点) 时该
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蛋白质具有功能 d 的概率. Yu 等统计研究发现 P (d|c) > P (d|c̄), 因为当已知一个蛋白质标注有功能 c

时, 该蛋白质也标注了 c 的祖先节点对应的功能, 但当一个蛋白质标注有 c 的祖先节点对应的功能时,

该蛋白质不一定标注有节点 c 对应的功能 [24]. 由于蛋白质的功能标记信息不完整, 不宜直接利用 Nc

和 Nd 的比值定义 P (d|c), 而通过以下方式计算,

P (d|c) =


NdN̄d

N2
c

, Nd > 0,

1/h, Nd = 0,

(10)

其中, N̄d = Nc −Nd, h 为 c 的直系孩子节点个数. 本文对功能标记的不平衡情况进行调和, 当 d 对应

的蛋白质数量 Nd 较多且靠近 Nc 时, 此时 N̄d 较小, 表明缺失功能标记 d 的蛋白质数量可能较少, 通

过 N̄d 可以将条件概率 P (d|c) 调小; 当已知 Nd 较小而 Nc 较大时, 此时 N̄d 较大, 表明缺失功能标记

d 的蛋白质数量可能较多, 通过 N̄d 可以将 P (d|c) 调大; 当 Nd = 0 时, 表明可能还没有在这 N 个蛋

白质上进行相关的生物学功能实验检测,因此设置 P (d|c)为 1/h. 同理,若 Nc = 0且 c有 h个直系孩

子节点, 也设置 P (d|c) 为 1/h. 由于蛋白质的新功能通常是已知功能的进一步细化, 这些细化的功能

通常是已知功能节点的子孙节点. 因此, 以蛋白质当前已知的功能标记为随机游走子, 在功能标记所

在的有向无环图上进行有方向的重启动随机游走, 能够预测蛋白质的新功能. 需指出的是 GO 中一个

节点可能存在多个子节点, 也可能存在多个父节点, 可以同时是某一个节点的父节点和该节点的其他

祖先节点,图 1和式 (10)可以对上述节点间的关系进行描述. 如当 d有另一个直系父亲节点 c′ 时,可

以利用式 (10) 计算 P (d|c′). 当 d 既是 c 的直系孩子节点, 同时也是 c 的孙子节点时, 考虑 c 为 d 的

父节点, 再基于式 (10) 计算 P (d|c).
在 P (d|c) 的基础上, 本文通过下式初始化 SFF,

SFF(d, c) =
P (d|c)∑

d′∈ch(c) P (d′|c)
, (11)

其中, ch(c)为 c所有直系孩子节点的集合.上述归一化操作保证了一个节点向其直系孩子节点随机游

走的概率总和为 1. ch(c)不为 c所有子孙节点的集合原因有两方面. 一方面是 c包含了 c的其他祖先

节点的信息 [29], 也就是 P (d|c) > P (d|c̄), 即当功能标记 d 缺失时, 基于 c 可以得到较其他祖先节点更

准确的预测. 另一方面是在重启动随机游走过程中, d的祖先节点 (除 c以外)对缺失功能标记 d的预

测会随着功能标记所在的层次结构图逐层向下推进, 其预测概率小于父节点 c 的预测概率. 由上述定

义可以看出, 所提出的 dHG 方法不仅能弥补以往方法未能充分利用功能标记间层次结构关系的不足,

还可以借助有向混合图预测蛋白质的新功能.

3 实验

3.1 数据集

本文在 3 个不同的蛋白质互作网上检验提出的 dHG 性能, 并将其与其他相关算法进行比较. 这

3 个网络分别是 KroganPPI [30], ScPPI 和 HumanPPI, 其中前 2 个来源于酵母菌, 第三个来源于人类.

KroganPPI 网络中蛋白质之间的互作可靠且权重是实数值. ScPPI 和 HumanPPI 均为不加权的网络,

若两个蛋白质之间存在物理交互, 则它们之间的权重为 1, 否则为 0. 这两个网络分别从 BioGrid1)下

1) http://thebiogrid.org/.
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表 1 实验数据集统计信息

Table 1 Dataset statistics

Dataset N(number of proteins) C(number of functions) Avg±Stda)

KroganPPI 2670 564 15.21±10.51

ScPPI 5700 794 12.93±10.02

HumanPPI 19703 2649 44.68±58.16

a) Avg±Std对应每个蛋白质的平均功能个数和对应的方差 (Avg±Std is the average number of functions per protein

and the standard deviation)

载获得, 下载日期为 2015-01-15, 其中 ScPPI 由酵母菌互作网的最大连通子网构成. 本文从 GO 官方

网站2)分别下载 (日期 2015-01-15)酵母菌和人类蛋白质功能标记数据库,并选用其中的生物过程 (bio-

logical process)功能.功能标记数据库中存在一些证据属性为 IEA (inferred from electronic annotation)

的功能标记,为避免循环预测,剔除这些功能标记.功能标记数据库仅提供了蛋白质当前可知的最细粒

度功能标记, 利用 True Path Rule 规则, 把这些功能标记的父母及祖先节点对应的功能也标注到该蛋

白质上. 蛋白质的功能标记分布不均衡, 当某个功能标记仅存在于几个蛋白质上时该功能并不能在湿

实验中测出,对生物学研究意义并不大 [31]. 因此本文过滤掉附属的蛋白质数量少于 10的功能标记,由

于 HumanPPI中的功能集合很大,实验中过滤掉附属的蛋白质数量少于 30的功能标记.类似地,去掉

根节点 GO:0008150 (生物过程) 对应的功能标记. 最终使用的数据集统计情况如表 1 所示, 以 ScPPI

为例, 其包含 5700 个蛋白质, 这些蛋白质共计被 794 个不同的功能标记标注, 每一个蛋白质平均拥有

12.93 个功能标记. 从表 1 中可以发现, 这些数据集中蛋白质的功能标记并不均匀, 原因是一些蛋白质

的功能标记信息较详细因而标注了较多的功能, 而另外一些蛋白质的功能标记信息较粗略, 仅被标注

了少量的功能, 这也反映了蛋白质功能标记信息还待进一步补充完善.

3.2 对比算法及评价准则

为了分析比较 dHG 算法的性能, 本文把 dHG 与 TPR [14], MLR-GL [18], FCML [12], ProDM [20],

PILL [24] 和国际大规模蛋白质功能预测评测组织推荐的基准方法 Naive [1] 进行比较. 其中, TPR针对

每个功能标记训练一个二分类器, 再利用标记间的层次结构关系调整和整合这些二分类器的结果, 从

而预测蛋白质的功能. FCML 在 Green 函数中引入功能标记之间的关联关系预测蛋白质功能, 本质是

一种基于多标记学习的蛋白质功能预测方法, 和 TPR 一样没有特别考虑蛋白质自身功能标记的不完

整性. Naive 基于功能标记在蛋白质集合上的频率预测蛋白质的功能 [1]. 其他对比算法已在相关工作

中做了详细介绍. 这些对比算法的参数设置参照原始论文中提供的值或建议的范围进行设置. 本文通

过在训练数据集上的 5 重交叉验证优化 dHG 的参数 α, β 和 γ (范围为 0.1 至 0.9, 步长为 0.1), 最终

设置为 α = 0.1, β = 0.9 和 γ = 0.1.

目前已存在多种蛋白质功能预测评价准则 [14, 15],这些准则从不同方面衡量预测算法的性能,不同

的预测算法在不同的评价准则下性能也不尽相同.为了综合评价性能,选用的评价度量分别为MacroF1,

AvgROC, RankLoss, Coverage, AUC 和 Fmax. 这 6 个评价度量常被用于评价多标记学习和蛋白质功

能预测的性能, 其中前 4 个多标记学习度量的定义可参见文献 [11]. AvgROC 针对每类功能标记分别

计算在不同阈值下的真阳性率和假阳性率并绘制对应的 ROC(receiver operating characteristic curve)

曲线, 然后计算每类标记对应 ROC 曲线下的面积, 最后计算这些曲线下面积的均值, 将该均值作为评

2) http://geneontology.org/.
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价准则. 与 AvgROC 不同, 本文采用的 AUC 首先对每个蛋白质功能标记预测向量中的元素从大至小

排序;然后在控制每个蛋白质上预测的功能个数从 1增至 C 的同时,计算这些蛋白质上对应的真阳性

率和假阳性率;最后,再计算真阳性率和假阳性率对应曲线下的面积,以此面积大小评估多标记分类的

性能. AUC 的具体定义可参见文献 [18]. Fmax 是国际大规模蛋白质功能预测评测组织推荐的评价准

则 [1], 其定义为

Fmax = max
t

2× p(t)× r(t)

p(t) + r(t)
,

其中, t ∈ [0, 1]是阈值, m(t)是阈值为 t时单个蛋白质的预测功能标记概率向量中至少有一个元素大于

t 的蛋白质总数, p(t) =
∑m(t)

i=1 pti/m(t) 是在 m(t) 个蛋白质上的平均预测准确率, r(t) =
∑N

i=1 ri(t)/N

是在 N 个蛋白质上的平均召回率, pi(t) 为第 i 个蛋白质上功能标记预测的准确率, ri(t) 为对应的召

回率. RankLoss 和 Coverage 的值越小表示预测的精度越高. 为保持一致性, 实验中以 1-RankLoss 代

替 RankLoss, Coverage 的值通常大于 1, 故不作类似处理. 这些准则从不同的方面评测蛋白质功能预

测的性能, 一个算法很难在所有度量上面超过另一个算法.

3.3 预测已知部分功能蛋白质的新功能

本小节主要测试算法预测已知部分功能蛋白质新功能的性能.由于 GO和功能标记数据库的持续

更新, 并没有现成的数据集可用于检验算法预测已知部分功能蛋白质新功能的性能. 本文假定当前蛋

白质的功能标记信息是完整的, 针对每个蛋白质已知功能标记的层次结构图, 随机隐藏图中叶子节点

对应的功能, 当图中非叶子节点的子节点对应的功能全部被隐藏后, 该节点也变为一个叶子节点, 对

应的功能也可被隐藏,这些隐藏的功能为蛋白质的新功能,被用来评价算法补全新功能标记的性能.为

方便表示, 实验中用 m 表示一个蛋白质缺失标记的数量, 例如 m = 3 表明该蛋白质有 3 个功能被隐

藏 (或缺失). 如果一个蛋白质的功能标记数不足 m, 不会将其所有的标记隐藏, 而是保证至少有一个

功能标记. 数据集中有一小部分蛋白质的功能标记完全未知, 为保持蛋白质互作网的结构, 这些蛋白

质保留于实验中, 但不在这些蛋白质上隐藏标记和测试算法性能.

基于上述实验设置,在实验中将 N 个蛋白质同时作为训练集和测试集,针对每个蛋白质随机隐藏

m 个功能标记. 为了减少随机因素的影响, 在每个数据集上针对每个算法重复 15 次独立随机实验, 并

记录每个对比算法在给定 m 下的 15 次平均结果. 表 2∼4 分别给出这些算法在 KroganPPI, ScPPI 和

HumanPPI 上的实验结果, 结果以均值 ± 方差 (avg±std) 的形式表示. 表中 ↓ 表示值越小, 算法的性

能越高. 表中加粗的结果表明其在配对检验 (95% 置信度) 中显著优于其他结果, 或与最优结果之间

无显著性差异. HumanPPI 数据集较大, MLR-GL 和 Naive 的预测概率非常离散, 导致评价度量 Fmax

和 AUC 在该数据集上非常耗时, 因此表 4 中未包括 MLR-GL 和 Naive 在 HumanPPI 上的结果.

从 3 个表可以观察到 dHG 在绝大多数情况都能获得较其他对比算法更好的结果. 在 3 个数据

集上的 54 种对比实验中, dHG 的结果一直优于 PILL, ProDM, MLR-GL, TPR 和 Naive. dHG 和

FCML 在两种对比实验中获得了相似的最优结果, 在其他对比实验中 dHG 均超过后者. 由于 ProDM

和 FCML 利用了功能标记之间的水平关系, PILL 综合利用了功能标记之间的层次结构关系和水平关

系, 它们均获得了较基线方法 Naive 更好的结果, 这表明仅依赖于功能标记的频率信息无法准确预测

蛋白质的新功能. 在这 3 个方法当中, PILL 获得了较 ProDM 和 FCML 更好的结果, 这说明功能标记

之间的层次结构关系在蛋白质功能预测中至关重要. 但 PILL 在很多评价度量上的结果均被 dHG 显

著性超过, 特别是评价度量 MacroF1. 主要原因是 MacroF1 受算法在细粒度功能上的性能影响较大,

PILL 在预估蛋白质新功能的过程中并没有考虑功能标记之间的层次结构关系, 容易把一些粗粒度的
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表 2 KroganPPI 上已知部分功能蛋白质的新功能预测结果

Table 2 Results of novel function prediction for partially annotated proteins on KroganPPI

Metric m dHG PILL ProDM FCML MLR-GL TPR Naive

1 95.16± 0.10 93.27±0.03 83.28±0.10 92.79±0.15 17.53±0.11 26.70±0.14 2.97±0.05

MacroF1 3 86.53± 0.15 83.44±0.18 74.46±0.46 81.99±0.32 17.26±0.24 24.81±0.13 2.95±0.01

5 77.75± 0.25 74.81±0.34 65.06±0.27 71.92±0.57 16.80±0.32 22.70±0.24 2.94±0.01

1 99.61± 0.03 99.45±0.04 97.10±0.01 99.42±0.05 50.27±0.20 63.59±0.02 49.08±0.00

AvgROC 3 98.38± 0.07 98.12±0.07 95.65±0.04 98.12±0.07 50.83±0.20 62.25±0.06 49.08±0.00

5 96.72± 0.08 96.43±0.06 93.78±0.09 96.48±0.07 51.31±0.51 60.93±0.15 49.08±0.00

1 99.74± 0.02 99.48±0.04 96.28±0.04 98.39±0.05 32.39±0.27 38.39±0.05 84.04±0.02

1-RankLoss 3 98.92± 0.06 98.00±0.11 95.95±0.02 95.64±0.07 31.99±0.37 35.86±0.04 83.51±0.04

5 97.90± 0.10 96.32±0.10 93.07±0.08 93.39±0.15 30.70±0.42 33.06±0.05 82.90±0.04

1 99.28± 0.00 99.16±0.01 98.10±0.00 98.66±0.03 51.18±0.25 73.76±0.02 83.75±0.01

AUC 3 98.79± 0.03 98.39±0.04 97.36±0.02 97.09±0.04 51.33±0.35 72.87±0.04 83.52±0.01

5 98.05± 0.05 97.33±0.04 96.39±0.03 95.42±0.07 51.16±0.19 71.81±0.03 83.19±0.02

1 95.01± 0.04 93.56±0.04 82.62±0.01 90.41±1.30 21.68±3.65 39.15±0.04 39.03±0.00

Fmax 3 86.54± 0.10 85.06±0.04 73.87±0.06 79.87±3.83 24.40±2.43 37.94±0.08 39.03±0.00

5 78.61± 0.18 76.94±0.02 66.28±0.05 63.40±14.86 22.98±1.40 36.44±0.08 38.76±0.15

1 27.49± 0.30 36.95±1.14 60.41±0.24 77.57±2.67 532.21±1.22 426.35±0.81 353.70±0.82

Coverage↓ 3 58.61± 2.34 79.70±2.74 100.65±1.44 157.88±3.04 540.90±1.33 454.46±0.79 379.70±0.35

5 95.28± 3.58 125.69±2.60 143.28±3.01 214.93±3.11 543.44±1.61 479.97±1.26 384.96±2.14

功能标记预估为蛋白质新功能. 而 dHG 在蛋白质新功能预测的过程中考虑了功能标记之间的层次结

构关系, 预估的新功能通常是该蛋白质已有功能标记节点的子节点, 子节点描述的功能粒度更细. 从

评价度量 Coverage 的结果可知, 为了覆盖蛋白质的完整功能标记集合, dHG 在功能标记预测向量上

的平均查找长度小于其他对比算法. 上述对比结果证明了本文提出的有向混合图在蛋白质新功能预测

中的有效性.

MLR-GL的结果显示其预测性能始终低于 dHG, PILL, ProDM和 FCML,可能的原因是MLR-GL

采用的组稀疏和减少排序损失的策略并不适宜这种标记间存在层次结构关系的蛋白质功能预测问题.

另一个原因是MLR-GL基于已知部分标记的训练样本来预测完全未标注样本的标记,并未关注对已知

部分标记样本的新标记预测. TPR 利用了标记之间的层次结构关系, 但在部分评价度量上低于 Naive

方法, 原因主要是该方法隐式地假设用于训练的蛋白质的功能标记是完整的, 并基于这些实际上功能

不完整标注的蛋白质, 为每种功能标记训练一个二分类器, 再利用标记间的层次结构关系调整和整合

这些二分类器的结果. 因此 TPR 在针对二分类的评价度量 AvgROC 上获得了较 Naive 好的结果. 但

TPR 在评价度量 1-RankLoss 上总是低于 Naive, 原因是 1-RankLoss 偏好能够准确排序成对功能标记

的分类器, 而这种偏好正好同 Naive 一致.

3.4 预测功能完全未标注蛋白质的新功能

本文还进行了另一组实验来检验 dHG 和其他对比方法预测完全未标注蛋白质新功能的性能. 实

验中随机选择 80%蛋白质作为训练集,剩下 20%作为测试集. 与前面的实验设置类似,对训练集的每

个蛋白质随机隐藏 m = 3 个功能标记, 再基于这些被隐藏部分功能标记的蛋白质预测测试集中蛋白
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表 3 ScPPI 上已知部分功能蛋白质的新功能预测结果

Table 3 Results of novel function prediction for partially annotated proteins on ScPPI

Metric m dHG PILL ProDM FCML MLR-GL TPR Naive

1 94.51± 0.04 92.72±0.12 82.85±0.09 91.02±0.11 8.36±0.31 26.39±0.17 1.86±0.05

MacroF1 3 85.10± 0.14 81.25±0.18 72.68±0.14 80.20±0.15 8.54±0.15 24.26±0.19 1.87±0.07

5 75.69± 0.29 70.68±0.34 62.37±0.21 69.03±0.26 8.72±0.32 21.70±0.19 1.86±0.03

1 99.66± 0.01 99.44±0.03 98.40±0.03 99.56±0.02 50.84±0.39 69.65±0.04 43.05±0.00

AvgROC 3 98.60± 0.04 98.08±0.08 97.03±0.04 98.57± 0.04 50.90±0.45 67.46±0.13 43.05±0.00

5 97.03± 0.12 96.07±0.10 95.12±0.15 97.09± 0.09 50.33±0.63 65.31±0.09 43.05±0.00

1 99.78± 0.01 99.48±0.04 98.52±0.01 98.25±0.08 44.77±0.76 40.17±0.03 85.81±0.02

1-RankLoss 3 98.73± 0.25 97.84±0.08 96.79±0.10 95.20±0.05 43.26±0.43 37.70±0.08 84.86±0.02

5 97.79± 0.28 96.14±0.12 95.60±0.03 93.01±0.08 39.50±0.86 35.17±0.04 84.37±0.02

1 99.50± 0.00 99.37±0.01 99.37±0.00 98.83±0.03 46.95±0.84 77.72±0.01 85.41±0.00

AUC 3 99.02± 0.06 98.57±0.03 98.36±0.01 97.22±0.03 45.13±0.40 76.79±0.03 85.11±0.01

5 98.39± 0.07 97.48±0.05 97.82±0.02 95.59±0.02 42.33±0.55 75.73±0.03 84.80±0.02

1 94.55± 0.04 93.76±0.02 83.51±0.01 90.24±0.08 15.36±1.01 38.39±0.06 37.03±0.00

Fmax 3 85.08± 0.10 83.75±0.03 73.10±0.02 80.41±0.06 14.07±1.47 37.30±0.10 37.03±0.00

5 77.36± 0.09 74.85±0.06 64.82±0.14 72.47±0.07 12.57±0.76 35.76±0.06 36.74±0.00

1 26.19± 0.43 40.39±1.14 67.45±1.34 93.19±2.75 744.75±3.61 588.31±1.55 448.04±0.94

Coverage ↓ 3 67.85± 7.32 100.04±1.37 105.04±0.96 209.63±3.11 758.26±2.59 626.16±1.20 480.93±0.98

5 113.13± 8.15 166.36±3.02 163.94±3.03 291.82±1.37 767.56±3.31 652.24±1.31 497.70±1.06

质的新功能, 并把预测结果与测试集中蛋白质已有的功能标记作比较, 评价算法性能. 表 5∼7 列出了

每个对比算法在 KroganPPI, ScPPI 和 HumanPPI 上 15 次独立重复实验的平均结果. 与前一小节的

原因类似, 表 7 中未包括 MLR-GL 和 Naive 在 HumanPPI 上的结果.

从这些结果可以看出 dHG 和 PILL 总能获得较其他对比算法更好的结果. dHG 和 PILL 在一些

评价度量上能够获得相似的性能评估结果, 但在一些度量上具有不同的结果. 主要原因在于 PILL 预

估的新功能标记粒度较粗, 带有一定的假阳性预估, 但这些粗粒度功能附属的蛋白质数目较多, 在蛋

白质互作网上的标签传播过程中逐渐被其他蛋白质的同类功能标记影响,从而降低了假阳性预估对预

测性能的影响.与其相比, dHG预估的功能标记粒度较细,这些细粒度功能标记附属的蛋白质较少,在

标签传播的过程中被大量的粗粒度功能影响, 细粒度功能的预测概率因此降低, 进而影响最终的预测

精度. dHG 在 HumanPPI 上的结果绝大部分优于 PILL, 原因是该数据集中的蛋白质数量较多, 对式

(10) 中的预估相对较准确.

TPR 在预测已知部分功能蛋白质的新功能的实验中, 在评价度量 AvgROC 和 Fmax 上, 有时候

获得较 ProDM和 MLR-GL更好的结果,原因在于 TPR在对完全未标注蛋白质的新功能预测过程中,

利用了功能标记间的层次结构关系调整了最终的预测概率, 而 ProWL 和 MLR-GL 均未显式利用功

能标记间的层次结构关系.这些实验结果表明在蛋白质功能预测中必须考虑功能标记间的层次结构关

系, dHG 和 PILL 在蛋白质功能预测的不同阶段利用了这种层次结构关系, 因而获得较其他算法更好

的结果.
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表 4 HumanPPI 上已知部分功能蛋白质的新功能预测结果

Table 4 Results of novel function prediction for partially annotated proteins on HumanPPI

Metric m dHG PILL ProDM FCML TPR

1 97.42± 0.03 97.12±0.01 86.39±0.02 68.09±0.01 15.66±0.00

MacroF1 3 93.64± 0.05 92.32±0.01 81.74±0.02 65.17±0.04 15.47±0.01

5 90.17± 0.05 88.07±0.02 77.52±0.07 62.58±0.03 15.20±0.01

1 99.84± 0.00 99.24±0.00 98.56±0.01 96.08±0.02 68.40±0.01

AvgROC 3 99.41± 0.01 98.03±0.01 97.89±0.01 93.08±0.01 67.70±0.01

5 98.87± 0.01 96.99±0.01 97.21±0.02 91.58±0.01 67.03±0.01

1 99.87± 0.00 99.68±0.00 99.37±0.00 84.79±0.01 44.75±0.00

1-RankLoss 3 99.55± 0.00 99.02±0.01 98.60±0.01 82.91±0.02 44.27±0.01

5 99.17± 0.01 98.34±0.02 97.84±0.01 81.12±0.06 43.81±0.02

1 98.85± 0.00 98.75±0.00 97.50±0.00 73.14±0.00 72.79±0.00

AUC 3 98.66± 0.00 98.41±0.00 97.13±0.00 72.80±0.03 72.65±0.00

5 98.45± 0.00 98.05±0.00 96.74±0.02 72.33±0.07 72.50±0.01

1 98.22± 0.00 97.71±0.02 86.36±0.01 72.90±0.03 34.86±0.01

Fmax 3 94.73± 0.01 94.17±0.01 82.83±0.00 69.31±0.67 34.71±0.01

5 91.26± 0.03 90.70±0.02 79.40±0.01 66.09±0.37 34.55±0.02

1 191.20± 0.56 335.56±0.54 425.05±1.61 1580.9±0.70 1958.9±0.46

Coverage ↓ 3 354.36± 3.67 574.78±1.19 645.86±3.74 1813.4±1.88 2048.6±1.73

5 483.96± 3.31 728.72±6.80 809.31±6.00 1946.8±0.20 2105.1±2.29

表 5 KroganPPI 上完全未标注蛋白质的新功能预测结果

Table 5 Results of novel function predictions for complete unlabeled proteins of KroganPPI

Metric dHG PILL ProDM FCML MLR-GL TPR Naive

MacroF1 32.70±0.48 34.31± 1.18 24.79±1.09 27.51±1.10 3.14±0.20 21.83±1.62 2.90±0.23

AvgROC 67.92±0.45 70.42± 1.82 57.54±1.37 66.32±1.82 47.01±1.67 60.31±0.80 48.90±1.06

1-RankLoss 88.04± 0.92 76.18±1.16 73.33±0.53 57.64±1.16 25.03±1.02 32.56±1.78 83.30±0.59

AUC 89.30± 0.64 78.77±0.55 73.77±0.45 63.53±0.95 55.90±1.02 71.89±0.77 83.43±0.38

Fmax 42.12±1.04 46.31± 0.87 27.30±0.88 38.46±0.55 16.99±1.30 36.07±1.11 39.74±0.99

Coverage↓ 227.58±9.75 137.45± 2.97 312.02±12.07 415.13±6.31 529.46±3.44 465.81±6.13 376.69±6.12

3.5 算法运行时间分析

为了统计分析各个对比算法的效率, 与 3.3 小节的实验设置类似, 本文统计了每个算法在不同数

据集上的运行时间, 并将每个算法 5 次独立运行 (不包括评价度量) 的平均时间报告在表 8 中. 实验

运行平台为: Linux OS 2.6.32, Intel Xeon E7-4820, 64GB RAM.

由表 8可知 dHG的运行时间总是远小于其他相关对比算法. MLR-GL利用组稀疏和最小化排序

损失预测蛋白质功能, 因其依赖于支持向量机预先对每个标记进行预测, 所以其时间耗费大于其他对

比算法, 特别是在样本数和标记规模较大的数据集上. FCML 需要针对蛋白质互作网对应的关联矩阵

计算本征值分解问题, 本征值分解的时间复杂度为 O(N3), 因此其时间耗费也比较大. ProDM 需要计

算样本之间的水平关系和标记与蛋白质属性之间的依赖性, 所以其时间耗费较大, 但远小于 MLR-GL
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表 6 ScPPI 上完全未标注蛋白质的新功能预测结果

Table 6 Results of novel function predictions for complete unlabeled proteins of ScPPI

Metric dHG PILL ProDM FCML MLR-GL TPR Naive

MacroF1 30.11± 0.68 30.25± 1.07 21.24±0.92 26.01±1.50 2.16±0.43 21.73±1.24 1.92±0.07

AvgROC 76.79± 1.06 76.08± 0.31 64.43±0.23 76.05±0.64 45.55±0.83 64.57±1.28 48.87±1.43

1-RankLoss 91.42± 0.28 78.16±1.03 59.28±0.18 62.00±1.16 32.49±2.31 35.43±0.94 84.52±0.23

AUC 92.31± 0.26 81.55±0.59 65.64±0.26 69.40±0.97 36.82±1.46 75.96±0.27 84.71±0.25

Fmax 36.95±0.69 43.89± 0.91 32.93±0.82 37.92±1.11 8.98±1.38 36.26±0.86 36.68±0.73

Coverage↓ 268.09±6.70 196.70± 3.87 482.00±0.53 552.65±3.50 767.96±2.99 638.79±8.55 487.69±5.91

表 7 HumanPPI 上完全未标注蛋白质的新功能预测结果

Table 7 Results of novel function predictions for complete unlabeled proteins of HumanPPI

Metric dHG PILL ProDM FCML TPR

MacroF1 18.68± 0.68 16.03±0.56 12.24±1.18 9.20±1.50 12.85±0.34

AvgROC 65.77± 1.06 62.57±0.61 60.32±0.42 49.45±0.64 61.22±0.62

1-RankLoss 86.61± 0.28 70.10±0.17 70.03±0.73 53.58±1.16 39.86±0.98

AUC 85.24± 0.26 73.05±0.21 66.48±0.43 50.96±0.97 69.91±0.42

Fmax 26.95±0.69 35.55± 0.11 10.86±3.46 28.82±0.36 22.28±0.26

Coverage↓ 1441.5± 27.95 1938.2±8.47 1805.8±14.63 2435.3±13.94 2153.2±13.14

表 8 对比算法运行时间 (s)

Table 8 Runtime cost of comparing methods (s)

Metric dHG PILL ProDM FCML MLR-GL TPR

KroganPPI 5.06 63.82 107.63 322.25 396.27 17.29

ScPPI 14.32 162.63 271.91 1086.24 1446.24 54.43

HumanPPI 278.24 2131.45 8186.77 61065.61 241483.19 16451.44

和 FCML. PILL 需要预先计算功能标记之间的水平关系和层次结构关系, 预估蛋白质的新功能, 再进

行基于图的蛋白质功能预测, 所以其时间耗费较 dHG 大. TPR 先在蛋白质互作网上进行基于图的蛋

白质功能预测, 再基于功能标记之间的层次结构关系调整这些预测, 所以其时间耗费也大于 dHG, 特

别是在样本和标记规模较大的数据集上. 本文提出的 dHG 通过把功能标记层次结构关系图和蛋白质

互作网整合成一个混合有向图, 再在该图上进行有向的重启动随机游走预测蛋白质的新功能, 该图对

应的关联矩阵为稀疏矩阵,因此其时间耗费较其他对比算法要小. 上述实验结果表明本文提出的 dHG

算法不仅能获得较其他相关算法更高的预测精度, 也获得更高的效率.

4 结束语

为蛋白质提供准确且详细的功能标记是生物信息学的核心问题之一,针对先前的蛋白质功能预测

方法未能较好处理功能标记间的层次结构关系和预先假定已标注蛋白质的功能标记信息完整的不足,

本文设计了一种有向混合图用于描述功能标记之间的层次结构关系及功能标记与蛋白质的关系,提出

了一种基于有向混合图的蛋白质新功能预测方法 dHG. 实验结果表明, dHG 能够获得较其他相关对
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比算法更好的预测结果, 功能标记之间的层次关系能够提高蛋白质的新功能预测性能.

在将来的工作中, 将针对蛋白质功能标记的不平衡特性, 对同一个蛋白质上不同的功能标记设置

不同的权重, 提高在细粒度功能标记上的精度. 此外, 蛋白质互作子网含有一定量的假阳性互作, 剔除

这些噪声互作并融合其他类型的蛋白质数据提高混合图的质量, 也值得在将来的工作中进一步探索.
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Abstract Proteins carry out various important activities in an organism. Accurately annotating their functions

can boost the advance of life-science research and application. High-throughput techniques generate such a large

volume of proteomic and genomic data that it is beyond the capability of low-throughput wet-lab based tech-

niques. Thus, computational model-based large-scale protein-function prediction is one of the key tasks in the

post-genomic era. Current machine-learning based methods often focus on predicting the functions of completely

unlabeled proteins. These methods ignore the incomplete labels of the labeled proteins, and hence have low

accuracy. In this paper, we design a directed Hybrid Graph (dHG) based on the gene ontology hierarchy and the

protein-protein interaction network. Next, we use the dHG to predict novel functions by performing a random

walk with restart on it. The proposed dHG can predict not only new functions for partially labeled proteins, but

also new functions for completely unlabeled proteins. Experimental results on proteins of yeast and humans show

that dHG, across various evaluation metrics, achieves better results than other related methods, and costs less

time than these methods.

Keywords protein function prediction, machine learning, directed hybrid graph, random walk, gene ontology
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