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摘要 准确地标注蛋白质功能是功能基因组学的核心任务之一. 蛋白质功能标注信息存在大量缺失

且功能标签空间巨大. 近期一些标签压缩方法被提出并应用于蛋白质功能预测, 但是这些方法获取的

压缩标签可解释性差, 且面临着多标记学习中的阈值划分难题. 为解决这些问题, 本文提出一种基于

0-1 矩阵分解的蛋白质功能预测方法 (zero-one matrix factorization, ZOMF). ZOMF 首先将蛋白质 –

功能标签关联矩阵分解成两个低秩 0-1 矩阵, 挖掘蛋白质和功能标签间的内在关联. 其次它利用蛋白

质互作网和基因本体结构信息分别针对上述两个低秩矩阵定义了平滑正则项,约束指导低秩矩阵的优

化. 最后它利用优化获取的低秩矩阵重构关联矩阵, 进而实现蛋白质功能预测. 通过在酵母菌、拟南

芥、老鼠和人类数据集上的实验表明, ZOMF 比已有的相关算法能够更准确地预测蛋白质功能, 它无

需对重构的关联矩阵进行阈值划分, 压缩的 0-1 标签可解释性更直观.
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1 引言

蛋白质是生命活动的主要执行者, 一切生命活动都依赖于蛋白质功能的正确发挥, 如生物组织的

构造、新陈代谢所需生物化学反应的催化、细胞环境的维护、生物信号的识别和传导等 [1∼3]. 随着

高通量生物技术的广泛应用, 收集到的蛋白质数据迅速增长, 如氨基酸序列、互作网和基因表达数

据等. 蛋白质的功能信息也不断地从生物实验中检测出, 并添加到蛋白质功能标签数据库 (如 gene

ontology [4], GO)中. 蛋白质功能信息的精准标注对蛋白质机制的解析、疾病机理分析与调控、新药品

研发、农作物促产和生物能源开发等诸多领域的研发都有着极大的促进作用 [3, 5, 6]. 然而由于高通量
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生物技术自身的不足和生物学家研究兴趣的偏向性, 蛋白质 (基因) 现有的功能标注信息还存在大量

缺失, 且覆盖度有限, 也较浅层 [5]. 新发现的蛋白质速度远超过湿实验标注蛋白质功能的速度. 针对这

些问题,基于计算模型的大规模蛋白质功能预测方法被广泛研究并证明能够为湿实验验证提供具有较

高置信度的功能标注信息, 显著降低实验规模和成本 [3]. 然而这些方法普遍仅能给出蛋白质 – 功能标

签间关联的概率值, 难以准确地判定蛋白质的相关功能标注和不相关功能标注, 且难以处理较大规模

的功能标签集合.

已有研究发现, 蛋白质功能标签间的结构关系在蛋白质功能预测中发挥着至关重要的作用 [7, 8].

基因本体 [4] (GO) 作为一种广泛使用的蛋白质功能标注范式, 它通过一个有向无环图来刻画功能标

签间层次结构关系. 标签之间存在一种叫做 True Path Rule 的规则 [4, 7]: 子节点是父节点功能的进

一步细化, 当一个蛋白质被标注为某个节点对应的功能时, 该蛋白质同时标注该节点的所有祖先节点

对应的功能. 当一个蛋白质不具有某个功能时, 则该蛋白质不会拥有该功能节点及其所有子节点对应

的功能. GO 功能标签划分在 3 个分支: 生物过程功能 (biological process, BP), 细胞成分功能 (cellu-

lar component, CC) 和分子功能 (molecular function, MF). GO 的功能标签数量巨大, 目前已经超过

45000 个.

一个蛋白质通常参与到不同的生命过程中, 发挥多个不同的生物学功能, 可以同时标注多个功能

标签,因此蛋白质功能预测问题可以看作是多标记学习问题 [9∼13]. 然而由于蛋白质功能标注信息存在

大量缺失和标签空间巨大, 现有基于多标记学习的预测方法面临着标注缺失和标签空间巨大等难题.

早期的一些方法首先应用功能标签筛选策略 [9, 10], 选取至少被标注到 30 个蛋白质的标签作为研究对

象, 忽略了量大且富含精细功能信息的稀疏标签, 而这些稀疏标签对应的功能信息更具有生命医学指

导意义. 近期一些标签压缩方法被提出并被应用于蛋白质功能预测 [14∼16], 提升了预测精度. 最近的研

究表明有效地利用基因本体结构和蛋白质特征信息进行标签压缩可进一步提高预测精度 [17]. 然而现

有的标签压缩方法获取的压缩标签为低维实数向量, 可解释性差, 难以从预测的蛋白质 – 功能标签关

联概率矩阵中准确判定蛋白质的相关标注和不相关标注.

在总结分析已有研究工作的基础上,本文提出一种可以融合蛋白质互作网和基因本体等生物数据

的 0-1 矩阵分解方法 (zero-one matrix factorization, ZOMF) 预测蛋白质功能. ZOMF 首先将蛋白质 –

功能标签关联矩阵分解为 2个低秩的 0-1矩阵,再在低秩矩阵上结合利用蛋白质互作信息和标签间的

内在关联等生物学知识指导低秩矩阵的分解优化,最后基于优化获取的低秩矩阵重构蛋白质 –功能标

签关联矩阵, 实现蛋白质功能预测. 本文工作的主要创新点如下:

• 提出的 ZOMF 能有效地融合蛋白质互作和基因本体数据挖掘蛋白质和标签间的潜在关联关系,

并在低秩空间有较好的可解释性. 需指出本文的方法还可以融合其他类型蛋白质特征数据.

• ZOMF 重构的蛋白质 – 功能标签矩阵为整数矩阵, 避免了在关联矩阵上进行阈值划分的难题,

而已有方法普遍仅能获得概率关联矩阵.

• 相比其他相关的蛋白质功能预测方法 [13∼16], ZOMF 不仅拥有更高的预测精度和效率, 而且对

参数鲁棒.

2 相关工作

针对功能标签间的层次结构关系,一些研究者把蛋白质功能预测问题转化为层次多标记分类方法

进行研究. Valentini [7] 提出了一种基于 True Path Rule 的蛋白质功能预测方法, 该方法针对每个功能

标签分别训练二分类器, 再利用功能标签之间的层次结构关系整合和优化这些二分类器的预测结果,
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取得了较好的预测精度. 但是该方法假定已标注的蛋白质功能信息完整, 再对完全未标注的蛋白质进

行功能预测, 忽略了作为训练数据的蛋白质自身功能标注信息的不完整性, 预测精度有限. Tao 等 [18]

提出一种基于语义的蛋白质功能预测方法,该方法首先利用功能标签间的层次结构关系计算功能标签

间的分类相似度,然后基于标注到两个蛋白质的成对标签之间的最大分类相似度衡量蛋白质之间的语

义相似度, 最后利用 k 近邻分类器进行蛋白质功能预测. Done 等 [19] 结合 GO 结构和向量空间模型

对蛋白质功能标注进行加权, 再利用奇异值分解预测蛋白质功能. Yu 等 [20] 提出一种基于层次弱标注

的蛋白质功能预测方法, 该方法综合考虑功能标签间的水平关系和层次结构语义相似度, 再基于蛋白

质已有的功能标注预估该蛋白质缺失的功能标注, 最后结合蛋白质互作网数据进行蛋白质功能预测.

然而该方法在预测缺失功能标注过程中没有充分考虑功能标签的层次结构信息,易引入较多的假阳性

预测.

为处理较大的功能标签集合, Wang 等 [14] 提出 ClusDCA 方法. 该方法分别在蛋白质互作网络和

功能标签所在的层次结构网络上进行成分扩散分析, 补全蛋白质互作信息和功能标签间结构信息, 再

通过奇异值分解 SVD (singular value decomposition)分别求取蛋白质互作网和功能标签压缩的实数特

征表示,最后在压缩的标签空间通过 Logistic回归预测蛋白质的功能.近期 Yu等 [15] 将图哈希 (Hash)

学习引入到大规模结构标签压缩中, 提出 HashGO 方法预测蛋白质功能. HashGO 利用图结构保持准

则优化哈希函数, 进而将大量的功能标签二进制编码, 与此同时在低维空间中保持并利用标签间内在

关联; 再将蛋白质 – 功能标签关联矩阵投影到低维哈希空间, 并计算蛋白质之间的语义相似度, 最后

基于语义 k 近邻分类器进行蛋白质功能预测. 针对 HashGO 无法较好地保持标签间的层次结构关系,

Zhao 等 [16] 提出一种基于 GO 结构保持的蛋白质功能预测方法 HPhash. 该方法首先计算功能标签间

的分类相似度, 然后基于排序损失的层次保持哈希方法将大量的功能标签进行二进制编码, 并且在低

维哈希空间保持功能标签间的层次结构关系;再将蛋白质 –功能标签关联矩阵映射到低维空间并计算

蛋白质之间的语义关系; 最后通过基于语义的 k 近邻分类器实现蛋白质功能预测.

上述基于标签压缩的方法虽能较好地处理大量标签, 提升预测精度, 但是对应的压缩标签集合的

可解释性差. 如 ClusDCA 方法在 SVD 分解后的压缩标记存在负值, 而且还需要设置合适的阈值去准

确判定蛋白质的相关标注和不相关标注. 为避免上述问题, 本文考虑将蛋白质 – 功能标签重构为一个

整数矩阵, 将该矩阵中非 0 元素对应的关联判定为蛋白质的相关标注, 其他元素为不相关元素. 为此,

本文提出一种基于 0-1矩阵分解的蛋白质功能预测方法 ZOMF. ZOMF获取的蛋白质功能标签关联矩

阵为整数矩阵, 它分解的低秩矩阵不仅融入了生物特征信息和基因本体结构知识, 还避免了阈值划分

的难题, 具有较强的低维可解释性. 它能够更精准地挖掘蛋白质和标签间的潜在关联关系, 提升预测

效果. 实验证明, 相对于传统的实数矩阵分解, 本文引入的 0-1 矩阵分解不仅没有降低预测能力, 反而

提升了预测效果.

3 基于 0-1 矩阵分解预测蛋白质功能

已知有 n 个蛋白质共计被 c 个不同的功能标签标注, Y ∈ Rn×c 存储这些蛋白质已知的功能标注

信息. Y 基于 GO 结构初始化, 具体地当一个蛋白质标注有标签 t 对应的功能时, 该蛋白质也标注有

t 的祖先节点对应的功能, 反之则不一定. 基于这一规则, 本文对蛋白质 – 功能标签关联矩阵 Y 进行

如下初始化:

Y (i, t) =

 1, 若蛋白质 i 标注 t 或者 t 的子孙标签,

0, 其他.
(1)
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   

F U V

图 1 0-1 矩阵分解示例

Figure 1 An example of zero-one matrix factorization

需要指出的是 Y(i, t) = 0 并不表示蛋白质 i 不应该标注标签 t, 而是目前还没有证据表明该蛋白

质具有标签 t 对应的功能. 这一设置受蛋白质功能标注信息的不完整性和开放世界假设 (open world

assumption) [5] 的影响. GO 数据库中通常仅登记蛋白质具有某个功能的信息, 极少登记该蛋白质不具

有的功能信息, 原因是准确测定蛋白质所具有的全部功能非常困难, 生物学家通常更关注蛋白质具有

的功能信息.

3.1 0-1 矩阵分解

一个蛋白质通常仅标注 GO 中 45000 多个功能标签中的几 (或几十) 个标签. 为处理大量的功能

标签集合, 研究者提出了一些基于标签压缩的蛋白质功能预测方法. 如 Done 等 [19] 受 SVD 能够挖

掘文本与单词间潜在关联的启发, 将 SVD 运用到蛋白质功能预测中. 具体地, 他们首先在 Y 上应用

SVD 分别挖掘蛋白质与标签间的潜在关联, 再基于 SVD 的低秩近似矩阵重构新的功能关联矩阵, 实

现蛋白质功能预测. Wang等 [14] 结合基因本体结构和蛋白质互作信息,针对这两种信息分别进行 SVD

分解, 最后映射到统一空间进行蛋白质功能预测, 再将压缩的蛋白质 – 功能标签关联矩阵映射回原始

空间实现最终的蛋白质功能预测, 但该方法仍然存在阈值难划分的问题 [21]. 原因是这些方法预测出

来的结果是蛋白质与功能标签关联的概率值, 需采用合适的阈值划分技术将概率值转化为 0-1 值, 其

中 1 表示蛋白质应标注该功能, 0 表示不标注该功能. 选择合适的阈值是公开的难题 [21], 不合适的阈

值很可能引入较多的错误预测. 此外, 基于 SVD 分解的低秩矩阵是实数矩阵, 可解释性较差. 基于哈

希学习的蛋白质功能预测方法 [15, 16] 仅能在低维哈希空间获取整数型的关联矩阵, 在原始标签空间的

关联矩阵仍为实数矩阵.

图 1为 0-1矩阵分解的示例,其中 “×”表示矩阵乘法运算.假设矩阵 F中每行对应一个蛋白质的

功能标注信息,每列代表一种功能标签, F(i, t) = 1表示已知第 i个蛋白质标注第 t个标签对应的生物

功能. 本文希望通过 0-1 矩阵分解将 F 分解为两个低秩 0-1 矩阵 (U,V), 并且挖掘 3 个功能集合. 如

U 表示蛋白质 – 功能集合关联矩阵, U(i, k) = 1 表示第 i 个蛋白质具有第 k 个功能集合的所有功能;

而矩阵 V 表示功能集合 – 功能标签隶属矩阵, V(k, t) = 1 表示第 k 个功能集合包含第 t 个功能标签.

低秩 0-1 矩阵 U 和 V 通过乘法运算重构蛋白质 – 功能标签关联矩阵 F. 因此, 利用 0-1 矩阵分解能

将大量功能标签压缩到低维空间且具有较好的可解释性. 不同于已有基于矩阵分解的蛋白质功能预

测研究 [14,17], 本文的方法从集合的角度考察不同功能标签集合之间的关联和集合内部多个标签间的

内在关联. 需指出的是近期广泛研究的布尔矩阵分解 [22,23] 与本文的 0-1 矩阵分解均可获得元素值为

0-1 的因子矩阵, 但现有布尔矩阵分解方法在融合生物特征信息时普遍依赖于模块种子选取 [24, 25], 而

最优的模块种子通常很难选取, 导致无法有效地整合并利用不同的生物数据.

考虑到 Y 的稀疏高维非负特性和 0-1 矩阵分解在文本分析领域的成功应用 [26], 本文首先在蛋白

质 –功能标签关联矩阵 Y上应用 0-1矩阵分解, 以期挖掘蛋白质与大量标签间内在关联, 具体最小化
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的目标方程为

min J0(A,B) =
n∑

i=1

c∑
s=1

(Yis − (AB)is)
2

s.t. A2
ik −Aik = 0; B2

ks −Bks = 0,

(2)

其中 A = (A1·;A2·; . . . ;An·) ∈ Rn×k 和 B = (B·1,B·2, . . . ,B·c) ∈ Rk×c 为 2 个低秩 0-1 矩阵, 它们分

别在压缩的 k (k < min(n, c))维空间描述 n 个蛋白质的语义特征信息和 c个功能标签的特征信息. 约

束 A2
ik −Aik = 0 的引入使得 A 中元素的取值仅为 0 或 1, 进而实现 0-1 矩阵分解. 式 (2) 通过低秩

0-1矩阵分解挖掘隐藏在 Y中蛋白质之间的语义关联和标签间内在关联,进而发现蛋白质与功能标签

间的潜在关联. 然而式 (2) 没有显式考虑标签间的关联关系, 也没有考虑蛋白质的其他特征数据 (如

蛋白质互作网和氨基酸序列数据等), 预测精度有限.

3.2 结合蛋白质互作信息和功能标签关联信息

3.2.1 结合蛋白质互作信息

矩阵 A 中每行可以看作是相应的蛋白质在矩阵 B 刻画的 k 个功能集合中的 0-1 向量表示, 但这

种向量表示并没有结合蛋白质的其他特征信息.高通量技术的广泛应用产生了海量的多源异构蛋白质

数据, 如蛋白质互作网数据、结构域数据和氨基酸序列数据等, 其中蛋白质互作网是一种最常见和常

用的蛋白质特征数据. 蛋白质互作网描述蛋白质如何通过互作来完成特定生物功能和参与到具体的生

命过程, 其中每个节点对应一个蛋白质, 节点间的边描述蛋白质之间的互作. 研究表明互作的蛋白质

更有可能具有相同的功能 [12], 为此本文拟在 A 上引入蛋白质互作网络的约束, 使得存在较强关联的

蛋白质 i和 j, 它们的低维向量表示 Ai· 和 Aj· 也相似. 为实现上述目标,受平滑性假设启发 [27], 本文

引入蛋白质互作网络上的平滑性约束项:

J1(A) =
1

2

n∑
i,j=1

∥Ai· −Aj·∥2Wij = tr(AT(D −W )A) = tr(ATLA), (3)

其中 W ∈ Rn×n 为由 n 个蛋白质构成的互作网对应的邻接权重矩阵, 当蛋白质 i 与 j 存在互作

时, Wij > 0, Wij 的大小表示这两个蛋白质互作的强度或置信度. D ∈ Rn×n 为对角矩阵, Di,i =∑n
j=1 Wi,j , L = D−W. 最小化式 (3) 可以使得互作的成对蛋白质在低维语义空间彼此靠近, 这一目

标也遵循了蛋白质之间的语义相似度与蛋白质之间的特征相似度正相关的特点. 因此, J1(A) 可以融

合蛋白质互作网络 (或氨基酸序列等数据) 约束指导 A 的分解.

3.2.2 结合功能标签关联信息

一个蛋白质通常标注多个功能标签, 这些标签存在不同程度的关联和共现概率. 蛋白质功能预测

问题可以转化为多标记学习问题进行研究,面向蛋白质功能预测的多标记学习方法能够利用标签间的

关联关系指导蛋白质功能预测, 显著提升了蛋白质功能预测精度 [9, 11,20,28], 式 (2) 仅通过矩阵分解隐

式地挖掘蛋白质与标签间的关联关系, 稀疏标签容易由于标注的蛋白质个数较少而被忽略. Yu 等 [20]

统计发现, 对于蛋白质的缺失功能标注信息, 来自其直接父节点标注预估的置信度远大于其他祖先节

点. 这是因为当已知该蛋白质标注了父亲节点标记时, 由 True Path Rule 可知该蛋白质也标注它的其

他祖先节点对应的生物功能, 反之则不一定. 基于上述发现, 本文考虑利用功能标签节点间的父子关

系, 这也体现了 GO 的有向无环图性质.
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假设矩阵 G ∈ Rc×c 表示由 c 个结构功能标签构成的有向无环图, 它的每一列表示功能标签 t 和

它的直接父标签节点构成的功能标签集合, G 的设置如下:

G(t, s) =

 1, 如果 t 是 s 的直接父节点,

0, 其他.
(4)

类似式 (3), 本文利用 G 对矩阵 B 的优化进行如下约束:

J2(B) =
1

2

c∑
s,t=1

∥B·s −B·t∥2Gst = tr(B(Dc −G)BT) = tr(BLcBT), (5)

其中 Dc ∈ Rc×c 为对角矩阵, Dc
s,s =

∑c
t=1 Gt,s, L

c = Dc −G. 矩阵 B 中的每列可以看作是对应标签

隶属 k 个功能集合的 0-1 向量表示, 在 GO 中存在较强关联的标签 s 和 t, 它们的低维向量表示 B·s

和 B·t 应该类似. 因此最小化式 (5) 可以使得存在较强关联的标签拥有相似的低维向量表示, 进而使

得存在较强关联的功能标签更可能标注到同一个蛋白质上.

3.3 统一的目标方程与优化求解

在 3.2小节分析设计的基础上,为处理较大的标签集合,利用标签间关联性和蛋白质特征信息,本

文整合 J0(A,B), J1(A) 和 J2(B) 定义 ZOMF 的目标方程如下:

min J(A,B) =

n∑
i

c∑
s

(Yis − (AB)is)
2 + α

n∑
i,j

∥Ai· −Aj·∥2Wij + β

c∑
s,t

∥B·s −B·t∥2Gst

s.t. A2
ik −Aik = 0, B2

ks −Bks = 0,

(6)

其中 α > 0 和 β > 0 用于调控蛋白质互作网和标签关联性对低秩矩阵 A 和 B 的影响. 在获取优化后

的低秩矩阵 A∗ 和 B∗ 之后, 本文通过

Y ∗ = A∗B∗ (7)

重构蛋白质 – 功能标签之间的关联矩阵, 实现蛋白质功能预测. 由于 A∗ 和 B∗ 均为 0-1 矩阵, Y∗ 是

一个整数矩阵, 本文可直接判定 Y∗ 中元素值为 0 的关联对应蛋白质的不相关标注, 其他为相关标注.

式 (6) 可以等价为

J(A,B) =
1

2

n∑
i

c∑
s

(Yis − (AB)is)
2 +

α

2

n∑
i,j

∥Ai· −Aj·∥2Wij +
β

2

c∑
s,t

∥B·s −B·t∥2Gst

+
λ

2

n∑
i

k∑
l

(A2
il −Ail)

2 +
λ

2

k∑
l

c∑
s

(B2
ls −Bls)

2

=
1

2

n∑
i

c∑
s

(Yis − (AB)is)
2 + αtr(ATLA) + βtr(BLcBT)

+
λ

2

n∑
i

k∑
l

(A2
il −Ail)

2 +
λ

2

k∑
l

c∑
s

(B2
ls −Bls)

2, (8)

其中 λ > 0 为引入的 Lagrange 乘子.

本文引入梯度下降方法求解式 (8), 具体的更新公式为

Aik ← Aik + ηik
∂J(A,B)

∂Aik
, Bks ← Bks + δks

∂J(A,B)

∂Bks
, (9)
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Algorithm 1 ZOMF algorithm

Input: Protein-function association matrix Y, protein-protein interaction matrix W, GO adjacency matrix G,

low-rank parameter k, weight parameter α and β;

Output: Predicted protein-function association matrix Y∗;

1: Initialize λ = 10−16, ε = 0.01;

2: Randomly initialize matrices A and B in the range of (0, 1);

3: Normalize matrices A and B according to Eq. (12);

DO

4: Update matrix A according to Eq. (10);

5: Update matrix B according to Eq. (11);

6: λ = 10λ;

7: Normalize matrices A and B according to Eq. (12);

WHILE (A2
ik −Aik)

2 + (B2
ks −Bks)

2 > ε

8: Predict protein function using Eq. (7) and return matrix Y∗.

其中 ηik 和 δks 是梯度下降中的步长参数. 本文利用偏导的特殊形式设置自适应步长 [29], 从而保证

Aik 和 Bks 的非负特性. 令 ηik = −Aik/((ABBT)ik +2λA3
ik + λAik +2α(DA)ik), 则 Aik 的更新公式

为

∂J(A,B)

∂Aik
= −

c∑
s=1

(Yis − (AB)is)Bks + 2α(LA)ik + λ(2Aik − 1)(A2
ik −Aik),

Aik = Aik + ηik
∂J(A,B)

∂Aik

= Aik
(Y BT)ik + 3λA2

ik + 2α(WA)ik
(ABBT)ik + 2λA3

ik + λAik + 2α(DA)ik
.

(10)

同理, 令 δks = −Bks/((A
TAB)ks + 2λB3

ks + λBks + 2β(BDc)ks), 则 Bks 的更新公式为

∂J(A,B)

∂Bks
= −

n∑
i=1

(Yis − (AB)is)Aik + 2β(BLc)ks + λ(2Bks − 1)(B2
ks −Bks),

Bks = Bks + δks
∂J(A,B)

∂Bks

= Bks
(ATY )ks + 3λB2

ks + 2β(BG)ks
(ATAB)ks + 2λB3

ks + λBks + 2β(BDc)ks
.

(11)

通过迭代地计算式 (10) 和 (11), 最终求得优化的低秩 0-1 矩阵 A∗ 和 B∗.

为了防止 0-1 矩阵 A∗ 和 B∗ 中的某一方过于稀疏, 在迭代的过程中本文利用有界性定理 [26] 对

矩阵 A 和 B 进行标准化, 具体的公式如下:

A∗ = AD
− 1

2

A D
1
2

B , B∗ = D
− 1

2

B D
1
2

AB, (12)

其中 DA ∈ Rk×k 和 DB ∈ Rk×k 都是对角矩阵, DA = diag(max(A·1), max(A·2), . . ., max(A·k)), DB =

diag(max(B1·), max(B2·), . . ., max(Bk·)).

ZOMF 算法的流程如算法 1 所示.
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表 1 蛋白质功能标注信息统计

Table 1 Statistics of functional annotations of proteins

Species Proteins (n) Branch 2016 (Avg ± std) 2017 (Avg ± std) Labels (c)

BP 55849 (9.28 ± 12.57) 56971 (9.47 ± 13.14) 2036

Yeast 6017 MF 15783 (2.62 ± 3.56) 15899 (2.64 ± 3.58) 777

CC 17872 (2.97 ± 4.30) 19765 (3.28 ± 4.58) 543

BP 41486 (4.50 ± 10.12) 47159 (5.11 ± 11.53) 1649

Arabidopsis 9228 MF 11517 (1.25 ± 3.18) 14634 (1.59 ± 3.84) 600

CC 13009 (1.41 ± 3.86) 14012 (1.52 ± 4.07) 321

BP 125100 (22.40 ± 35.41) 148721 (26.63 ± 42.03) 5077

Mouse 5585 MF 23014 (4.12 ± 5.68) 28746 (5.15 ± 6.84) 1098

CC 20842 (3.73 ± 5.36) 28118 (5.03 ± 7.04) 731

BP 153772 (9.57 ± 18.72) 170727 (10.62 ± 20.57) 5408

Human 16073 MF 35524 (2.21 ± 3.42) 39028 (2.43 ± 3.63) 1626

CC 23228 (1.45 ± 3.01) 27305 (1.70 ± 3.28) 769

4 实验与结果

4.1 数据集

不同于以往的实验评价方法, 本文采用一种历史到现在的方式对比 ZOMF 和其他相关方法的性

能. 首先收集 4 种模式物种 (Yeast, Arabidopsis, Mouse 和 Human) 历史的 (归档日期: 2016–05–07)

功能标注数据作为训练集进行功能预测, 再利用新近 (归档日期: 2017–11–09) 的功能标注数据作为验

证集. 本文还下载了同期归档的 GO 文件1), 并在 GO 3 个分支上 (BP, MF, CC) 分别对蛋白质进行

功能标注. 为避免循环预测问题, 筛除证据属性为 IEA (inferred by electronic annotation), NR (not

recorded), ND (no biological data available) 和 IC (inferred by curator) 的功能标注. 蛋白质互作网数

据从 BioGrid 数据库收集获取 (Version 3.4.137). 参照 clusDCA [14] 的实验设置, 本文将标注的蛋白质

个数不小于 3 且不大于 300 的标签均予保留进行实验分析. 表 1 中统计了 2016–05 和 2017–11 两个

时间节点每个物种的蛋白质在 3 个分支上的功能标注数和相应的标签个数.

从表 1 可以看出蛋白质功能标注信息在不断地增多完善, 如 Human 的 16073 个蛋白质在 BP 分

支的功能标注数从 153772个增加到 170727个,这些蛋白质共计被 5408个不同的功能标签标注,从如

此大的标签空间中准确预测蛋白质的功能非常困难. 此外, 表中 Avg ± std 对应数据集中每个蛋白质

的平均功能标签个数和相应的方差, Avg < std 说明蛋白质的功能标注信息不平衡, 进一步增加了蛋

白质功能预测的难度.

4.2 对比方法和评价度量

本文选取新近且具有代表性的蛋白质功能预测方法 ClusDCA [14], NewGOA [13], HPhash [16] 和经

典的 MV [12] 作为对比方法. 其中, ClusDCA 在相关工作中已介绍, 不赘述. MV 是在蛋白质互作网上

利用 ‘Guilt by Association’ 规则, 基于蛋白质互作邻居投票的方式进行蛋白质功能预测. HPhash [16]

首先利用层次结构保持哈希将大量结构标签哈希到低维空间, 并将蛋白质 – 功能标签关联矩阵投影

到低维哈希空间, 再结合蛋白质互作网和类似 MV 的方式在低维空间进行蛋白质功能预测, 最后将

1) http://geneontology.org/.
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预测映射回原始空间. NewGOA 基于功能标签间的层次结构、蛋白质间的互作以及蛋白质 – 功能标

签的关联关系构造混合图, 再在这个混合图上采用双随机游走策略预测蛋白质功能. 此外本文还引入

ZOMF(Y), ZOMF(PPI) 和 ZOMF(GO) 这 3 个 ZOMF 的变种作为对比方法. 其中, ZOMF(Y) 仅利用

Y 的分解重构 (即 α = 0, β = 0) 进行蛋白质功能预测; ZOMF(PPI) 只利用蛋白质互作数据指导 0-1

矩阵分解 (α > 0, β = 0), 再重构蛋白质 – 功能标签关联矩阵实现功能预测; 而 ZOMF(GO) 只用基因

本体数据指导 0-1 矩阵分解 (α = 0, β > 0). 这些对比算法的参数参照原文建议的方式优化后设置.

为综合评价上述功能预测算法的性能,本文采用国际蛋白质功能预测评价组织 CAFA (community

critical assessment of protein function annotation) [1] 推荐的评估度量: Fmax和 Smin. 由于蛋白质功能

预测问题可转化为多标记学习问题进行研究,本文也采用了多标记学习度量 [30]: MacroF1和 MicroF1.

其中 Fmax 和 Smin 是以蛋白质 (样本) 为中心的评价准则. Fmax 首先计算不同阈值下的准确率

(precision) 和查全率 (recall) 并计算该阈值对应的 F1 值, 最后选取最大 F1 值作为 Fmax 的值; Smin

结合基因本体结构首先计算不同阈值下未被预测到的功能标签和过度预测的错误标签之间的语义距

离, 最后选择最小的距离作为 Smin 的值. MicroF1 和 MacroF1 均是以功能标签为中心的评价度量.

MicroF1 计算不同功能标签 F1-Score 的和, 这一评价度量受频繁功能标签影响较大; MacroF1 先求取

每个标签的 F1-Score, 再取这些标签 F1-Score 的均值, 这一评价度量受稀疏功能标签影响较大. 所有

的对比方法在 Fmax, MicroF1 和 MacroF1 度量上的值越高, 表示其预测质量越好, 而在 Smin 度量上

的值越小表示其预测质量越好.

MacroF1 和 MicroF1 需将蛋白质 – 功能标签关联概率矩阵转化为 0-1 矩阵. ZOMF 的预测结果

是整数矩阵, 无需转化, 但对比方法预测的结果是 0 至 1 之间的概率值, 需进行转换. 参照 HPhash 和

NewGOA的实验设置,本文将预测的蛋白质 –功能标签关联概率值先进行降序排序,然后基于每个蛋

白质更新的功能标注数量选择相应数量且置信值最高的标签作为该蛋白质相关标注.

4.3 实验结果

本文通过实验对比分析 ZOMF 在蛋白质功能预测中的有效性, 此部分实验中, 降维 (或低秩矩阵

分解)的目标维度统一设置为 80, 对应的实验结果见表 2∼5. 表 2∼5中每种度量下最好的结果用粗体
表示, 需指出表中 ↓ 表示值越小结果越好.

从表 2∼5 中可以看到 ZOMF 在整体上要优于其他对比算法以及自身变种. 由于表 2∼5 中结果
是基于历史的蛋白质功能标注数据预测并用新近的功能标注数据检验, 因此结果中不存在方差, 为此

本文利用 Wilcoxon 符号秩检验 [31, 32] 分析对比 ZOMF 与对比方法在这些数据集和评价度量下的结

果, 对应 p 值均小于 10−6. 从上述对比结果可知, ZOMF 显著性优于已有基于随机游走、SVD 标签

压缩和哈希标签压缩的蛋白质功能预测算法. 尽管 ZOMF 及其变种在判定蛋白质的相关标注和计算

MacroF1及 MicroF1度量时没有参照蛋白质已有的功能标注数量,而其他对比算法在上述过程中均参

照了蛋白质已有的功能标注信息, ZOMF 及其变种依然获得了较这些对比算法更好的预测效果, 这一

对比表明 ZOMF 既可以避免阈值划分难题, 还能保持较好的性能. 上述实验结果证明了利用 0-1 矩阵

分解进行蛋白质功能预测的有效性.

ClusDCA, NewGOA 和 HPhash 都利用了蛋白质互作信息和功能标签之间的层次结构关系, 它们

均获得了较基线方法 MV更好的结果,这表明功能标签之间的层次结构关系在蛋白质功能预测中的重

要性. 在这 3 个方法中, 本文将 ClusDCA, HPhash 与 NewGOA 进行符号秩检验, p 值分别是 0.195%

和 0.01%. ClusDCA 和 HPhash 获得了较 NewGOA 更好的实验结果, 这说明标签压缩方法可以较好

地克服标注稀疏和缺失的问题, 原因是这些方法在标签压缩的过程中挖掘并利用了标签间结构关系.
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表 2 在 Yeast 上的实验结果

Table 2 The results on Yeast

MV ClusDCA NewGOA HPhash ZOMF(Y) ZOMF(GO) ZOMF(PPI) ZOMF

BP 0.9368 0.9475 0.9455 0.9401 0.9351 0.9351 0.9491 0.9510

MicroF1 MF 0.9378 0.9470 0.9491 0.9397 0.9363 0.9376 0.9502 0.9554

CC 0.8911 0.8995 0.8965 0.8731 0.9129 0.9138 0.9193 0.9200

BP 0.9352 0.9397 0.9154 0.9252 0.9342 0.9353 0.9435 0.9435

MacroF1 MF 0.9347 0.9464 0.9275 0.9236 0.9387 0.9391 0.9474 0.9474

CC 0.9192 0.9252 0.8952 0.8956 0.9366 0.9376 0.9449 0.9452

BP 0.8861 0.9508 0.9552 0.9716 0.9458 0.9497 0.9652 0.9756

Fmax MF 0.8229 0.8706 0.8647 0.8814 0.8753 0.8759 0.8852 0.8872

CC 0.7250 0.7684 0.7765 0.8162 0.8070 0.8070 0.8185 0.8196

BP 1.5707 0.5481 0.3948 0.3986 0.4673 0.4677 0.3689 0.3603

Smin ↓ MF 0.4110 0.2011 0.2012 0.1740 0.1945 0.1980 0.1545 0.1543

CC 0.3677 0.1625 0.1675 0.1357 0.1317 0.1232 0.1093 0.1093

表 3 在 Arabidopsis 上的实验结果

Table 3 The results on Arabidopsis

MV ClusDCA NewGOA HPhash ZOMF(Y) ZOMF(GO) ZOMF(PPI) ZOMF

BP 0.7977 0.8511 0.8479 0.8325 0.8818 0.8822 0.8850 0.8851

MicroF1 MF 0.7344 0.7724 0.7709 0.7452 0.8250 0.8260 0.8224 0.8259

CC 0.8551 0.8863 0.8877 0.8651 0.9099 0.9078 0.9170 0.9171

BP 0.8162 0.8593 0.8016 0.8337 0.8855 0.8856 0.8868 0.8869

MacroF1 MF 0.7955 0.8044 0.7372 0.7771 0.8424 0.8432 0.8472 0.8508

CC 0.8184 0.8370 0.8096 0.7893 0.8556 0.8610 0.8561 0.8639

BP 0.8337 0.8928 0.9039 0.9146 0.9054 0.9057 0.9068 0.9068

Fmax MF 0.7319 0.7643 0.7605 0.8093 0.8087 0.8087 0.7910 0.7910

CC 0.6341 0.5882 0.6039 0.7144 0.7069 0.7101 0.7057 0.7144

BP 2.1709 1.0860 1.0391 1.0097 1.0065 1.0056 0.9968 0.9964

Smin ↓ MF 0.9126 0.7410 0.7707 0.6449 0.6130 0.5930 0.6005 0.6003

CC 0.4977 0.5761 0.5077 0.2576 0.2540 0.2546 0.2600 0.2476

ZOMF 的预测性能优于 NewGOA, 原因是 NewGOA 在进行重启随机游走时引入了一些噪声信息, 在

一定程度上影响了预测结果. HPhash 在 Fmax 度量上显著优于 ZOMF, 原因是 Fmax 在 [0, 1] 的阈值

范围内计算每个阈值对应的 F1-Score,选择最大的 F1-Score作为评价结果;而 ZOMF通过对蛋白质 –

功能标签关联矩阵 Y 先进行 0-1 矩阵分解再重构, 重构的矩阵 Y∗ 为非负整数矩阵, 在不同阈值下的

F1-Score 不变.

ZOMF 比 ZOMF(PPI) 和 ZOMF(GO) 获得了更好的预测结果, 特别是在 MacroF1 上, 主要原

因是 MacroF1 受算法在稀疏功能标签上的性能影响较大, 这说明有效地利用基因本体结构和蛋白质

特征信息进行 0-1 矩阵分解可进一步提高预测精度. 实际上本文还将 ZOMF(PPI), ZOMF(GO) 与

ZOMF(Y) 进行符号秩检验, p 值分别是 10−6 和 10−2. 由此可见 ZOMF(Y) 对应的实验结果显著低于

ZOMF(PPI) 和 ZOMF(GO), 这进一步说明引入蛋白质互作信息和基因本体信息指导 0-1 矩阵的分解

可以显著提高蛋白质的预测精度. 在 Arabidopsis 和 Human 数据集上, ZOMF 的部分评价度量结果不
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表 4 在 Mouse 上的实验结果

Table 4 The results on Mouse

MV ClusDCA NewGOA HPhash ZOMF(Y) ZOMF(GO) ZOMF(PPI) ZOMF

BP 0.7646 0.8229 0.8211 0.8131 0.8527 0.8538 0.8682 0.8703

MicroF1 MF 0.7482 0.7962 0.7942 0.7827 0.8575 0.8575 0.8580 0.8581

CC 0.7061 0.7541 0.7542 0.7263 0.8138 0.8137 0.8197 0.8202

BP 0.7689 0.8284 0.7558 0.8015 0.8569 0.8570 0.8572 0.8576

MacroF1 MF 0.7651 0.8098 0.7371 0.7833 0.8283 0.8342 0.8352 0.8390

CC 0.7464 0.7706 0.7077 0.7498 0.8108 0.8137 0.8195 0.8196

BP 0.7890 0.8582 0.8537 0.8916 0.8775 0.8776 0.8806 0.8806

Fmax MF 0.7091 0.7862 0.7432 0.7983 0.7997 0.7997 0.8001 0.8001

CC 0.6334 0.6697 0.6207 0.7062 0.7038 0.7037 0.7092 0.7093

BP 7.2180 6.1819 5.2861 5.4010 2.5646 2.5648 2.5440 2.5345

Smin ↓ MF 1.1973 0.7469 0.8482 0.8490 0.6953 0.6953 0.6881 0.6852

CC 0.9895 0.7845 0.9694 0.7990 0.6225 0.6126 0.6093 0.6071

表 5 在 Human 上的实验结果

Table 5 The results on Human

MV ClusDCA NewGOA HPhash ZOMF(Y) ZOMF(GO) ZOMF(PPI) ZOMF

BP 0.8538 0.8862 0.8876 0.8819 0.9051 0.9051 0.9131 0.9139

MicroF1 MF 0.8638 0.8942 0.8993 0.8883 0.9130 0.9134 0.9219 0.9228

CC 0.8356 0.8623 0.8608 0.8431 0.8752 0.8751 0.8854 0.8951

BP 0.8699 0.9015 0.8480 0.8865 0.9120 0.9121 0.9139 0.9148

MacroF1 MF 0.8792 0.9153 0.8759 0.8932 0.9201 0.9202 0.9225 0.9225

CC 0.8478 0.8776 0.8301 0.8520 0.8833 0.8834 0.8906 0.8935

BP 0.7538 0.8637 0.8428 0.8959 0.8812 0.8812 0.8862 0.8863

Fmax MF 0.6493 0.7408 0.6902 0.7587 0.7494 0.7499 0.7527 0.7559

CC 0.4598 0.5502 0.4692 0.5643 0.5524 0.5623 0.5649 0.5688

BP 3.1853 1.6946 1.4567 1.3245 0.7708 0.7701 0.7504 0.7510

Smin ↓ MF 0.5476 0.2589 0.3674 0.2541 0.2067 0.2060 0.1995 0.1975

CC 0.4465 0.2037 0.3725 0.2298 0.1697 0.1698 0.1573 0.1474

及变种 ZOMF(GO) 和 ZOMF(PPI), 原因可能是 Arabidopsis 和 Human 数据集的功能标注信息过于

稀疏. 需要指明的是, 这部分实验涉及的参数 α 和 β 分别取 0.1 和 0.01, 后面将对这两个参数的鲁棒

性进行讨论.

4.4 参数敏感性分析

4.4.1 低秩大小 k 敏感性分析

ZOMF 结合基因本体结构和蛋白质互作网指导蛋白质 – 功能标签矩阵 Y 分解为低秩 0-1 矩阵:

A 和 B. 为分析不同秩大小 k 对预测结果的影响, 本文固定 α = 0.1 和 β = 0.01, 对 k 进行了敏感性

分析, 不同 k 值 (5 至 200) 下的 Fmax 和 Smin 的结果值如图 2 所示.

从图 2 中曲线可以发现, ZOMF 的性能随着 k 的增大而不断提升, 而当 k > 80 时预测结果趋于

稳定, 这说明 ZOMF 对 k 是比较鲁棒的. ZOMF 在 k 6 80 时有一定的波动, 原因可能是蛋白质数目
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图 2 (网络版彩图) 在 Yeast 上低秩矩阵大小 k 的敏感性分析

Figure 2 (Color online) Sensitivity analysis of low-rank parameter k on Yeast. (a) CC (Fmax); (b) MF (Fmax); (c) BP

(Fmax); (d) CC (Smin); (e) MF (Smin); (f) BP (Smin)

较多和功能标签空间巨大, 过小的 k 不足以充分刻画蛋白质和标签间内在关联, 从而对预测结果产生

一定的影响. MV 的结果最稳定, 原因是 MV 不依赖于 k 的设置. ClusDCA 最不稳定, 它需选择一个

合适的 k 进行奇异值分解, 但是选择一个合适的 k 是非常难的. 随着 k 的增大, HPhash 的结果逐渐

趋于稳定, 这是因为当 k 较小时, 只能用有限的二进制位数将大量的功能标签进行编码, 会造成不同

功能标签编码的重叠, 从而对预测结果造成一定的影响. 此外, 本文对参数 k 做了更高维度的敏感性

分析, 预测精度保持不变. 原因是 k ∈ [80, 200] 已经能较好地刻画蛋白质的语义特征信息和功能标签

特征信息, 以及它们内在关联. 增大 k 会引入更多的特征并提高计算复杂度, 但不会提升精度.

4.4.2 参数 α 和 β 敏感性分析

ZOMF整合基因本体结构和蛋白质互作网指导蛋白质 –功能标签关联矩阵的 0-1矩阵分解. 其中

α 和 β 分别为蛋白质互作网和基因本体约束所对应的权重参数 (见式 (6)). 为分析这两个参数对预测

结果的影响, 本文在 3 个物种的 CC 分支上对 α 和 β 进行了敏感性分析. 本文固定维度参数 k = 80,

并将不同 α 和 β 值 (10−2 至 108) 下的 Fmax 和 Smin 结果值汇报在图 3 中. 分析图 3 中结果可以发

现, 当 10 6 α 6 10000 而 β 在给定的区间范围内任意取值时, 预测的结果几乎不变; 但是当 α 取值过

小或过大时, 均会影响蛋白质功能预测的结果, 这表明蛋白质互作数据对蛋白质功能预测的影响较大.

α 和 β 在较大组合范围内的取值变化对 ZOMF 的性能并没有明显的影响, 这说明 ZOMF 对 α 和 β

也是比较鲁棒的.

4.5 运行时对比

为了分析 ZOMF 和其他对比算法的运行效率, 本文登记了这些对比算法的实际运行时间, 如表 6

所示. 本部分实验设置与 4.1 小节实验设置类似, 各算法均基于 Matlab2014a (64 位) 编码实现, 实验

运行平台配置为: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678v3, Ubuntu OS 16.04.2, 256 GB RAM.
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图 3 (网络版彩图) 权重参数 α 和 β 的敏感性分析

Figure 3 (Color online) Sensitivity analysis of weight parameter α and β. (a) Yeast CC (Fmax); (b) Arabidopsis CC

(Fmax); (c) Mouse CC (Fmax); (d) Yeast CC (Smin); (e) Arabidopsis CC (Smin); (f) Mouse CC (Smin)

表 6 5 种对比算法在不同数据集上的运行时间统计

Table 6 Statistics of runtime cost of five comparing methods on different datasets

Species Branch MV ClusDCA NewGOA HPhash ZOMF

BP 0.71 91.83 605.14 2548.95 88.56

Yeast MF 1.28 67.61 224.92 267.09 34.86

CC 0.92 64.04 89.00 131.76 40.23

BP 0.59 54.47 537.48 1909.87 46.78

Arabidopsis MF 0.33 32.27 207.91 163.81 26.52

CC 0.21 22.35 83.88 58.36 12.13

BP 1.76 208.15 725.90 55146.48 228.33

Mouse MF 1.18 85.92 266.70 690.48 51.41

CC 1.32 85.18 114.63 300.29 36.31

BP 9.17 540.57 1292.68 64863.61 968.58

Human MF 10.31 526.34 411.06 1308.74 470.72

CC 10.26 591.77 183.00 257.22 310.38

Total 38.04 2370.50 4742.30 127646.66 2314.81

从表 6 中的运行时间统计数据可以看出, 除基准方法 MV 外, ZOMF 的运行时间最小. 原因是

MV 直接利用蛋白质互作网基于近邻投票的方式进行蛋白质功能预测, 没有利用基因本体结构信息,

更不涉及迭代优化问题. 此外, 可以观察到 ZOMF 在 Human 和 Mouse 的 BP 分支上比 ClusDCA 慢,

原因是 ZOMF 分解获取的低秩矩阵为整数矩阵, 且矩阵求解过程中使用了梯度下降算法进行迭代优

化, 受蛋白质数量和功能标签数量的影响较大. NewGOA 需要在蛋白质互作网和大量功能标签组成的

有向无环图上分别进行随机游走, 所以其时间消耗大于 ZOMF. HPhash 首先基于基因本体层次结构

利用一系列偏序保持哈希函数将各个功能标签进行二进制编码,之后在低维哈希空间中进行蛋白质功

能预测,但是其偏序保持哈希函数的优化需要耗费大量的时间,所以其运行时间最大.综合上述实验结
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果可以发现 ZOMF 不仅比现有基于标签压缩的蛋白质功能方法预测结果更好, 还能保持较高的效率.

5 结束语

针对蛋白质功能标签巨大,现有基于标签压缩的蛋白质功能预测方法的可解释性差和阈值划分困

难等问题, 本文提出了一种基于 0-1 矩阵分解的蛋白质功能预测方法. 该方法利用蛋白质互作数据和

基因本体信息共同指导蛋白质 –功能标签关联矩阵上的低秩 0-1矩阵分解, 再利用低秩矩阵重构非负

整数型蛋白质 – 功能标签关联矩阵, 在实现蛋白质功能预测的同时避免阈值划分问题. 在多个模式物

种上的实验结果表明本文提出的方法获得了较其他相关算法更好的预测结果,验证了其合理性和有效

性. 此外, 该方法运行效率更高且参数鲁棒. 后续研究将探索鲁棒的离散矩阵分解方法和优化策略, 进

一步提高蛋白质功能预测精度.
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Abstract Accurately annotating the functions of proteins is one of the key tasks of functional genomics. A large

portion of functional annotations of proteins is missing, and the functional label space is expansive. Moreover,

label compression methods have been proposed and applied to predict protein function; however, such methods

lack the interpretability of compressed labels and suffer from the inherent problem of thresholding labels in

multi-label learning. To solve these problems, this paper proposes a protein function prediction method based

on zero-one matrix factorization (ZOMF). ZOMF first factorizes the protein-function association matrix into two

low-rank zero-one matrices and explores the inner latent relationship between proteins and labels. Subsequently, it

defines two smoothness terms on these two low-rank matrices with respect to protein–protein interactions and the

structural relationships between labels to guide the optimization of low-rank matrices. Finally, to predict protein

function, it reconstructs the association matrix using the optimized two low-rank matrices. Experimental results

on four model species (yeast, Arabidopsis, mouse, and human) show that ZOMF can predict protein functions

more accurately than existing algorithms. However, it does not need to threshold the reconstructed matrix, and

the compressed zero-one labels have more than one intuitive explanation.

Keywords protein function prediction, matrix factorization, protein-protein interaction network, gene ontology,

thresholding segmentation
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