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摘要 蛋白质功能自动标注是生物信息学领域的关键问题之一. 蛋白质功能标注信息来源广泛, 噪

声标注信息不可避免地被引入. 已有蛋白质功能预测研究更关注预测功能信息完全未知 (或部分已

知)蛋白质的功能,极少关注识别蛋白质的噪声功能标注. 本文提出一种基于稀疏语义相似度的蛋白

质噪声功能标注识别方法 (identifying noisy functional annotations of proteins using sparse semantic

similarity, NFA). NFA 首先利用一个蛋白质 – 功能标签关联矩阵存储蛋白质功能标注信息, 对不同

证据的功能标注信息分别加权, 再利用功能标签间层次结构关系向上传播这些权重到拓展的功能标

注上; 其次, 在加权后的关联矩阵上利用 l1-norm 约束的稀疏表示计算蛋白质之间的语义相似度; 最

后基于一个蛋白质的语义近邻蛋白质的功能标注信息投票识别该蛋白质的噪声功能. 在酵母菌和拟

南芥这两个模式生物上的实验结果表明, NFA 较现有算法能更准确识别蛋白质噪声功能标注, 剔除

NFA 识别出的噪声功能标注能够提升现有蛋白质功能预测算法的精度.
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1 引言

各种高通量生物技术的广泛应用产生了海量的生物数据. 蛋白质作为一类主要的生物大分子, 是

细胞生命活动的主要载体, 执行着生物体内各种重要的功能. 对蛋白质进行准确的功能标注能促进疾

病分析与治疗、新药品研发、农作物促产和生物能源开发等领域的发展 [1∼3]. 由于生物湿实验自身的

限制和生物学家研究兴趣的偏向性,当前基因本体 (gene ontology, GO) [4] 数据库中登记的经过实验验

证的蛋白质功能标注信息具有较大的偏向性, 覆盖度有限, 且高通量技术测得的功能信息较浅层 [5, 6].

另一方面, 通过湿实验标注蛋白质功能的速度远小于新发现蛋白质的速度 [7]. 针对这些问题, 基于各

种生物数据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
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表 1 基因本体的证据分类

Table 1 The categorization of GO evidence codes

Experimental EXP IDA IPI IMP IGI IEP

Computational ISS ISO ISA ISM IGC IBA IBD IKR IRD RCA IEA

Author TAS NAS

Curatorial IC ND

的功能参照信息 [1, 8, 9]. 实际上, UniProt 中 99% 的蛋白质功能标注, GO 数据库中 95% 的蛋白质功能

标注都是基于蛋白质的特征信息通过计算学方法推断而来 [5∼7].

随着生物学知识的不断更新完善和蛋白质功能信息的不断积累, GO 中存储功能标签间结构关系

的 GO 文件和存储多个物种蛋白质的 GO 标注数据 (GO annotations, GOA) 的 GOA 文件也在不断

更新 [4, 5]. 这些更新不仅包括功能标签和蛋白质功能标注信息的增补, 而且包括一些功能标签和功能

标注信息的移除. 如 Gillis 等 [10] 统计分析了蛋白质功能标注信息的不稳定性, 发现 20% 的蛋白质在

两年后一些功能信息不再保留. 尽管 GO组委会采用多种质量控制方法来确保各物种 GOA文件的一

致性与质量 [4, 5], 但已有研究表明, 由于蛋白质功能信息收集来源广泛, GOA 文件中仍然包含一些错

误的蛋白质功能标注信息 (即蛋白质并不具有某些功能却被标注了这些功能),本文将这些错误标注的

蛋白质功能信息定义为蛋白质的噪声功能标注. 现有蛋白质功能预测工作通常关注预测功能信息完全

未知的蛋白质功能 [11, 12], 增量标注蛋白质的缺失功能 [13, 14] 和预测蛋白质的不相关功能 [15∼18]. 这些

工作均假设已知的蛋白质功能标注信息是准确无误的, 忽视了噪声标注信息对功能预测结果的影响.

而实际上, 这些噪声功能标注会误导后续蛋白质功能的研究与应用 [19, 20], 如药物靶标和药物设计 [2]、

生物标志物发现、基因富集分析 [19, 20] 和生物网络分析 [3] 等. 因此, 有效地识别蛋白质噪声功能标注,

将有助于提高蛋白质已有功能标注信息的可靠性, 方便后续研究与应用.

GOA 文件中存储的蛋白质功能标注信息均附属了相应的 “证据” 属性, 表明该标注信息的来源

或获取方式 [4]. GO 当前使用的证据类别有 21 种1) (如表 1 所示). 除 IEA (inferred from electronic

annotations)外,其他所有证据类别的功能标注信息均经过 GO组委会审核. Thomas等 [21]认为可以使

用证据类别作为衡量蛋白质功能标注的可靠性指标, 通过统计分析指出属于 Experimental 和 Author

这两大类的功能标注信息可靠性更高. Gross 等 [22] 对不同证据的蛋白质功能标注信息进行统计分析,

发现它们在 GO 3 个分支 (biological process, BP; cellular component, CC; molecular function, MF)

可靠性不同. Jones 等 [23] 发现基于证据为 ISS (inferred from sequence or structural similarity) 的功

能标注信息预测蛋白质功能会导致更高的错误率, 因此建议尽可能避免利用证据为 ISS 的功能标注.

Rogers 等 [24] 利用功能标注的证据评估蛋白质功能预测方法的性能, 并声明在对比不同预测方法时结

合证据属性可以避免偏向性. 此外, 蛋白质功能标注的证据属性还被用于计算蛋白质之间的语义相似

度 [25, 26]. 蛋白质之间的语义相似度通常基于成对蛋白质已有功能标注信息和功能标签间的结构关系

计算. 研究表明, 语义相似度与蛋白质之间的序列相似度和蛋白质之间的互作等正相关 [27,28], 它已被

用于蛋白质功能预测和蛋白质之间交互作用预测等领域 [29,30]. Benabderrahmane 等 [25] 对不同证据

的功能标注设置不同的权重,再采用一种基于路径的方法在 GO的功能标签节点构成的有向无环图上

计算蛋白质之间的语义相似度, 分析表明结合证据属性可以更准确地描述蛋白质之间的语义关系. 尽

管这些方法分析了不同证据功能标注的可靠性,指出 GO数据库中存储的蛋白质功能信息存在一定的

噪声和剔除噪声功能标注的重要性, 但并没有对如何准确识别 GOA 中的噪声功能标注展开相关的研

1) http://www.geneontology.org/page/guide-go-evidence-codes.
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究. 针对这一状态, Lu 等 [31] 提出一种蛋白质噪声功能标注识别方法 (NoisyGOA). NoisyGOA 首先计

算蛋白质之间的语义相似度和 GO功能标签之间的分类相似度,然后计算汇总一个蛋白质的每个功能

标注与它语义近邻蛋白质的功能标注的最大分类相似度,最后将与这些近邻蛋白质具有最小分类相似

度的功能标注判定为该蛋白质的噪声功能标注. 然而, NoisyGOA 在计算语义相似度的时候易受蛋白

质已有噪声功能标注的影响,且没有考虑功能标注的证据属性,预测精度有限.如何更准确地识别蛋白

质噪声功能标注亟待进一步研究.

现有 GO 中功能标签的数量已超过 43000 个, 这些功能标签分布在 GO 3 个分支 (BP, CC, MF),

每个分支均通过一个有向无环图描述这些功能标签节点间的层次结构关系 [4],子标签是父标签功能信

息的进一步细化. 当蛋白质被标注有某个 GO 功能标签对应的功能时, 表明该蛋白质也拥有该标签所

有祖先功能标签对应的功能; 而当蛋白质不具有某个标签对应的功能时, 该蛋白质也不会标注该标签

及其子孙标签对应的功能; 这一规则称为 True Path Rule [4, 29]. 一个蛋白质通常仅标注有数十个甚至

是几个功能标签对应的功能. 因此, 存储蛋白质功能标注信息的蛋白质 – 功能标签关联矩阵是一个非

常稀疏且包含一定噪声元素的矩阵. 蛋白质之间的语义相似性度量容易被稀疏矩阵中的噪声干扰. 稀

疏表示 [32, 33]近些年被广泛应用于图像去噪、信号去噪和稀疏特征学习等任务中 [34∼36]. 当输入信号是

稀疏的且包含有噪声时, 稀疏表示能够较好地避免噪声特征的干扰, 准确地描述真实信号信息之间的

关系.

基于上述理论和观察, 结合对已有研究成果的总结分析, 本文针对蛋白质的噪声功能标注识别这

一亟待解决的新问题进行研究, 提出一种基于稀疏语义的蛋白质噪声功能标注识别方法 (NFA). NFA

首先根据功能标注的证据属性和 GO 功能标签的层次结构关系对蛋白质 – 功能标签关联矩阵进行加

权; 其次在加权的关联矩阵上利用稀疏表示计算蛋白质之间的语义相似度; 最后利用近邻加权投票方

法识别蛋白质的噪声功能标注. 在酵母菌和拟南芥这两个模式生物上的实验结果表明蛋白质噪声功能

标注是可识别的, NFA 比现有相关算法 (如 NoisyGOA [31]) 能更准确地识别蛋白质噪声功能标注, 剔

除 NFA 识别出的噪声功能标注能够显著地提高蛋白质功能预测精度. 本文研究还证实结合蛋白质功

能标注信息的证据属性并设置相应权重和利用稀疏表示度量蛋白质之间的语义相似度均可提高噪声

功能标注识别精度, 整合它们能进一步提高识别精度.

2 基于稀疏语义的蛋白质噪声功能标注识别

NFA 主要由基于证据的蛋白质 – 功能标签关联矩阵加权, 关联矩阵上基于稀疏表示的蛋白质之

间语义相似性度量计算, 以及结合两者的蛋白质噪声功能标注识别 3 部分构成. 下文将首先描述基于

证据的关联矩阵加权, 然后介绍加权关联矩阵上的稀疏表示, 最后在前 2 部分内容的基础上给出最终

的噪声功能标注识别方法.

2.1 基于证据的蛋白质功能标注加权

令 A ∈ RN×|T | 为蛋白质 – 功能标签关联矩阵, N 为蛋白质的个数, T 为 GO 功能标签集合, |T |
为功能标签的个数. 矩阵 A 的定义如下:

A(i, t) =

 1, 如果蛋白质 i 标注 t 或者 t 的子孙标签,

0, 其他.
(1)
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图 1 (网络版彩图) 酵母菌中蛋白质 “UBP5” 的 GO 功能标注 (红色功能标签为噪声标注)

Figure 1 (Color online) GO annotations of “UBP5” of S. cerevisiae (noisy annotations are in red rectangles)

蛋白质噪声功能标注识别的目标就是找出 A 中的噪声标注 (即错误的蛋白质 – 功能标记关联),

并将 A中相应元素值从 1更新为 0,进而剔除噪声标注. 蛋白质噪声功能标注识别不同于蛋白质功能

预测 [11∼14], 后者将矩阵 A 中部分元素值从 0 更新为 1, 显式表明相应蛋白质标注了该功能标签对应

的功能.也不同于蛋白质负样例预测 [15∼18], 后者将 A中部分元素值从 0更新为 −1, 显式表明相应蛋

白质不具有该功能标签对应的功能.

已有研究表明不同证据属性的蛋白质功能标注可靠性不同. GOA文件只记录每个蛋白质当前最详

细且能准确描述该蛋白质功能的标注信息, 这些功能标注通常称为蛋白质的 “直接” 功能标注, GOA

文件记录了每个直接功能标注的 “证据” 类别. 例如, 在图 1 中, 酵母菌中的蛋白质 “UBP5” (日期:

2015-11-09) 有 3 个直接功能标注 (“GO:0005634”, nucleus; “GO:0000131”, incipient cellular bud site

和 “GO:0005935”, cellular bud neck), 它们的证据属性分别对应表 1 中的 IBA 和 IDA. 通过应用 GO

的 True Path Rule 可将这些直接标注对应功能标签的祖先标签也标注到该蛋白质上, 故图 1 中的蛋

白质被共计 14 个 GO 功能标签标注. 而在更新的 GOA 文件 (日期: 2016-04-11), “UBP5” 的功能

标注发生变化, 图 1 中红色矩形中的 5 个功能标签 (“GO:0043226”, “GO:0043229”, “GO:0043227”,

“GO:0043231”, “GO:0005634”) 均不再标注在该蛋白质上, 为 “UBP5” 的噪声功能标注. 由于通过生

物实验获取蛋白质的功能标注通常比基于计算方法推测的功能标注稳定且可信度更高 [21, 37], 因此证

据类别为 IDA的功能标注可信度高于证据类别 IBA的功能标注. 根据 True Path Rule和图 1中标签

间结构, “GO:0005634” 及它的祖先标签比 “GO:0000131” 和 “GO:0005935” 更有可能为该蛋白质的噪

声功能标注, 这与图 1 中所示的 5 个噪声标注完全相符. 上述观察表明结合蛋白质功能标注的证据属
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表 2 GO 中 21 种证据的权重

Table 2 Weights assigned to 21 evidence codes of GO

EC
Experimental Computational Author Curatorial

EXP IDA IEP IGI IMP IPI ISS ISO ISA ISM IGC IBA IBD IKR IRD RCA IEA TAS NAS IC ND

Weight 1 1 1 1 1 1 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 1 0.8 0.6 0.4

性并对它们区分加权有助于识别噪声标注.

受上述观察启发, 结合表 1 中证据分类和文献 [25] 中基于证据的语义相似性度量, 本文对 GO 中

21 个不同的证据类型设置了如表 2 所示的权重. 文献 [21] 指出属于 Experimental 和 Author 这两大

类的蛋白质功能标注信息比其他的更可靠. 因此, 本文将 EXP, IDA, IEP, IPI, IMP, IGI, TAS 的权重

设置为 1. 相比 TAS (traceable author statement), NAS (non-traceable author statement) 其可靠性要

低一些, 所以其权重设置为 0.8, 但仍然大于其余所有类型证据. ND (no biological data available)的权

重设置为最低值 0.4, 剩余的所有类型的证据权重都设置为 0.6. 本文同样对文献 [38] 中建议的权重设

置策略进行了实验研究, 实验结果与分析参见本文实验部分.

为了对蛋白质已有直接功能标注按照证据属性进行加权,本文通过以下方式加权蛋白质 –功能标

签关联矩阵 Ad
ec:

Ad
ec(i, t) = Ad(i, t)×Wec(i, t), (2)

Ad ∈ RN×|T | 是仅仅由 GOA 文件中的蛋白质直接功能标注信息初始化的蛋白质 – 功能标签关联矩

阵. Wec ∈ RN×|T | 为直接功能标注的证据权重 (参照表 2 设置). 如果同一个蛋白质 – 功能标签关联

有多种证据, 本文选用这些证据中最大的权重初始化 Wec.

基于 True Path Rule, 本文将直接功能标注的权重传播到它们的所有祖先功能标签, 方式如下:

Aec(i, s) = max{Ad
ec(i, t)|s ∈ anc(t)}, (3)

anc(t) 表示 GO 中功能标签 t 所有的祖先功能标签集合. 如果功能标签 s 是多个直接功能标注的祖

先, 则将 s 与蛋白质 i 的关联权重 Aec(i, s) 设置为这些权重中的最大值. 如图 1 中 “GO:0044464”

可分别由直接功能标注 “GO:0000131” 和 “GO:0005634” 基于 GO 的功能标签间结构关系推断获得.

“GO:0000131” 的证据类别为 IDA, “GO:0005634” 的证据类别为 IBA. IDA 的权重大于 IBA, 因此,

“GO:0044464” 与 “UBP5” 关联大小等于 IDA 的权重, “GO:0044424” 与 “UBP5” 的关联大小则等于

IBA 的权重, “GO:0044424” 比 “GO:0043326” 更可能为 “UBP5” 的噪声标注. 这种设置还可以确保蛋

白质与祖先功能标签的关联权重大于或等于与所有子孙标签的关联权重. 相反, 如果蛋白质与祖先标

签的关联权重小于其与子孙标签的关联权重,则祖先标签将比子孙标签更有可能判定成为该蛋白质的

噪声功能标注, 这种设置是不合理的.

2.2 基于稀疏表示的语义相似度计算

基于蛋白质功能标注的证据属性可以识别蛋白质噪声功能标注,但这种识别方法仅考虑了该蛋白

质自身的功能标注特性, 并没有考虑其他蛋白质的功能标注信息. 蛋白质之间通过协作完成具体的生

物学功能, 蛋白质之间的互作和序列相似度等与蛋白质之间的语义相似度均正相关 [27,28]. 为利用其

他蛋白质已有的功能标注信息, 本小节在证据加权的蛋白质 – 功能标签关联矩阵 Aec 上计算蛋白质

之间的语义的相似度, 方便后续基于稀疏语义的蛋白质噪声功能标注识别. 尽管研究者们已经提出了
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多种语义相似度计算方法, 但这些方法普遍受到蛋白质的缺失功能标注和噪声标注的干扰 [27, 28]. 稀

疏表示由于可以在一定程度上克服样本缺失特征和噪声特征的干扰,已经广泛应用于图像和语音数据

分析等领域 [34∼36]. 由于绝大多数物种的蛋白质功能信息均存在不同程度的缺失 [4, 5], Aec 中的非 0元

素不超过 2%, 因此, Aec 是一个带有噪声的稀疏矩阵. 结合稀疏表示在高维噪声数据上的优势和 Aec

的特点, 本文利用 l1-norm 约束的稀疏表示方法计算蛋白质之间的语义相似度, 方式如下:

α̂i = argmin
αi

||Aec(i, ·)−αiĀ
i
ec||2 + β||αi||1, s.t. αi > 0, (4)

Āi
ec ∈ R(N−1)×|T | 是 Aec 移除第 i 行后的子矩阵, β > 0 是正则化参数, 用来平衡重构误差项与 l1

范式稀疏项 (||αi||1) 之间的重要性. 式 (4) 的目的是对于蛋白质 i 的功能标记向量 Aec(i, ·), 期望用
Aec 中除 Aec(i, ·) 以外的其他尽可能少的向量线性重构 Aec(i, ·), αi ∈ R1×(N−1) 为重构系数. αi(j)

为 Aec(j, ·) 对重构 Aec(i, ·) 的贡献大小系数, 其值越大代表向量 Aec(j, ·) 与向量 Aec(i, ·) 越相似, 亦

即它们之间的语义相似度越大.

对于每一个 Aec(i, ·), 都可以得到对应 αi, 本文根据 SLEP 软件包 [39] 求解式 (4), 再基于稀疏表

示系数 {αi}Ni=1 定义蛋白质之间的语义相似度. 蛋白质 i 和 j 之间的语义相似度计算如下:

S(i, j) =


αi(j), j < i,

αi(j − 1), j > i,

0, 其他.

(5)

S ∈ RN×N 是一个主对角线为 0的语义相似度矩阵. 为保持距离度量的对称性,令 S = (S+ST)/2为

N 个蛋白质之间的稀疏语义相似度矩阵. 实际上式 (4)和 (5)已经被广泛应用于样本之间相似性度量

和近邻选取. 相关实验结果表明, 基于稀疏表示定义的样本之间相似度在高维且包含噪声特征的样本

上很有效 [34∼36].

2.3 噪声功能标注识别

投票法是一种简单直观的蛋白质噪声功能标注识别方法. 该方法基于每个蛋白质的语义近邻蛋白

质的功能标注信息对标注到该蛋白质的每个功能标签分别进行投票, 若某个功能标签获得的票数少,

则说明该蛋白质的近邻标注该功能标签的个数也少, 该功能标签更有可能是噪声标注. 这种思想已经

广泛应用于解决蛋白质功能标注的不一致性和整合多种来源的蛋白质功能标注信息 [40, 41], 近期还被

应用到蛋白质噪声标注识别 [31] 中, 但这些方法并未较好地综合考虑不同投票者和不同功能标注的差

异. 考虑到不同投票者之间和不同功能标注的差异性, NFA 利用证据加权的蛋白质 – 功能标签关联

矩阵 Aec 和语义相似度矩阵 S 识别蛋白质噪声功能标注. 如果功能标签 t 已标注到蛋白质 t 上, 即

Aec(i, t) > 0, t 最终得到的加权投票大小根据以下方式计算:

V (i, t) =
N∑
j=1

S(i, j)×Aec(j, t). (6)

式 (6) 本质上是一个加权的 k 近邻分类器. 如果一个蛋白质标注 t, 但该蛋白质的语义近邻蛋白

质均没有或者很少标注 t 或者对应的 Aec(j, t) 很低, 则 t 是该蛋白质的噪声功能标注的可能性极大,

对应 V (i, t) 的值很小. NFA 不仅利用稀疏表示来减少蛋白质噪声功能标注和缺失功能标注带来的负

面影响, 还利用了直接功能标注的证据属性和功能标签间结构关系. NFA 将会比单独使用稀疏表示或

者单独使用证据加权获得更高的蛋白质噪声功能标注识别精度, 下文实验也将证实 NFA 的上述优点.
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表 3 拟南芥和酵母菌中蛋白质功能标注信息的统计

Table 3 Statistics of GO annotations of A. thaliana and S. cerevisiae

Branch (|T |) Annotation Noisy annotation

A. thaliana (24314)

BP (5390) 540073 10039

CC (3853) 240184 1862

MF (2773) 200008 2290

S. cerevisiae (5907)

BP (5161) 265224 3745

CC (1017) 109934 683

MF (2401) 70604 700

3 实验

3.1 数据集

由于没有现成的蛋白质噪声功能标注数据集可用于检验噪声功能标注识别算法的性能,本文利用

两个不同时期的 GO 文件和对应时期的模式生物 (拟南芥和酵母菌) GOA 文件来提取噪声功能标注

数据, 以此来检验 NFA 的性能. 本文从 GO 官方网站2)分别下载 2015-11-09 和 2016-04-11 两个日期

分别归档的 GO文件和对应的 GOA文件.为了避免 GO自身更新对噪声功能标注提取和预测结果的

影响, 本文采取一种与 2nd CAFA (critical assessment of protein function annotation algorithms) [9] 相

似的方法来处理数据: 对于 GO 功能标签数据, 本文仅考虑同时保留在 2015-11 和 2016-04 的功能标

签, 排除仅出现在 2015-11 或 2016-04 中的功能标签, 即取历史的 GO 功能标签与现在的 GO 功能标

签的交集. 然后利用上述两个时期归档的 GOA 文件基于式 (1) 中的方式分别初始化蛋白质 – 功能标

签关联矩阵 Ah (2015-11) 和 Ar (2016-04). 本文假设 Ah 中出现但在 Ar 中消失的功能标注为噪声功

能标注. 经过上述处理后, GO 在其 3 个分支上的功能标签总数分别为: 28111 (BP), 3853 (CC), 9966

(MF). 表 3 统计了拟南芥和酵母菌在 GO 3 个分支的功能标注信息. 例如, 拟南芥的 24314 个蛋白质

在 BP 分支共计有 540073 个功能标注, 这些蛋白质与 5390 种功能标签存在关联, 其中有 10039 个噪

声功能标注.

3.2 对比方法与评价度量

为对比分析 NFA 的性能, 本文采用 5 种相关的方法作为对比方法, 它们分别为:

(1) Least frequency (LF) 在每个蛋白质的已有功能标注中选取在 N 个蛋白质中出现频率最低的

功能标签作为该蛋白质的噪声功能标注.

(2) Sparse representation (SR) 仅利用稀疏表示识别蛋白质噪声功能标注. 它首先在未加权的蛋

白质 – 功能标签关联矩阵 A 上计算蛋白质之间的稀疏语义相似度, 然后再利用矩阵 A 和式 (6) 中 k

近邻分类器识别噪声功能标注.

(3) Evidence code (EC) 仅基于证据加权的蛋白质 – 功能标记关联矩阵 Aec 识别蛋白质噪声功能

标注.

(4) NtN 是一种基于语义相似度的蛋白质功能预测方法 [42]. 该方法也可以用于识别蛋白质噪声

功能标注. NtN 将每个蛋白质视作一个文档, 将标注到该蛋白质的功能标签视为单词. 它首先利用向

量空间模型 [43] 中的词频 (功能标签频率) 和逆文档频率对蛋白质的功能标注进行加权, 再用 GO 功

2) http://geneontology.org/.
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能标签间的结构关系调整这些权重,接着在上述加权调整后的蛋白质 –功能标签关联大小矩阵上进行

奇异值分解重构,将在原始关联矩阵中元素值大于 0而在重构矩阵中对应元素值最小的关联判定为对

应蛋白质的噪声功能标注.

(5) NoisyGOA [31] 是一种基于语义的噪声功能标注识别方法. 该方法在式 (1) 中未证据加权的蛋

白质 – 功能标签关联矩阵 A 上采用余弦相似度计算蛋白质的语义相似度, 再通过一种基于路径的方

法计算 GO功能标签间的分类相似度,最后聚合一个蛋白质的已有功能标签与其语义近邻蛋白质的已

有功能标签间的分类相似度, 选定聚合的相似度最小的功能标注为噪声功能标注.

本文测试了式 (4)中的参数 β ∈ [0.1, 1]的实验结果,发现 NFA在该范围内结果稳定,因此本文将

β 设置为该范围的中间值 0.5. NtN和 NoisyGOA中的参数设置与原始论文中报告或建议的方式一致.

本文用 q 表示蛋白质 i 的噪声功能标注数目, 将式 (6) 中 V (i, ·) ∈ R|T | 中最小的 q 个值所对应的功

能标签预测为该蛋白质的噪声功能标注. 根据 True Path Rule, 当判定一个功能标签为某个蛋白质的

噪声功能标注, 若该功能标签的子孙标签已标注到该蛋白质上, 则这些子孙标签也为被判定蛋白质的

噪声功能标注.

为量化地分析上述蛋白质噪声功能标注识别算法的性能, 参照文献 [44], 本文采用了 6 种性能评

价度量, 分别为 MacroP, MacroR, MacroF1, MicroP, MicroR, 和 MicroF1, 它们的定义如下:

pi =
TPi

TPi + FPi
, ri =

TPi

TPi + FNi
, (7)

MacroP =
1

N

N∑
i=1

pi, MacroR =
1

N

N∑
i=1

ri, (8)

MacroF1 =
1

N

N∑
i=1

2× pi × ri
pi + ri

, (9)

MicroP =

∑N
i=1 TPi∑N

i=1(TPi + FPi)
,

MicroR =

∑N
i=1 TPi∑N

i=1(TPi + FNi)
,

(10)

MicroF1 =
2×MicroP×MicroR

MicroP +MicroR
, (11)

TPi 为第 i 个蛋白质的噪声功能标注中被正确识别的标签数目, FPi 为被错误识别的标签数目, FNi

为未被识别测出的噪声标签数目. pi 和 ri 分别表示在第 i 个蛋白质上的准确率和召回率.

3.3 蛋白质噪声功能标注识别结果分析

本小节主要测试并对比分析 NFA 在蛋白质噪声功能标注识别方面的性能. 与 CAFA2 [9] 中的实

验设置类似, 本文独立重复运行每个对比算法 500次, 每次随机选取 85%的蛋白质及其功能标注进行

检验, 并计算各个对比算法在上述 6 个评价度量上的值. 500 次独立运行的实验结果均值和方差汇报

在表 4 和 5 中. 表格中加粗的结果表明该结果在配对 t 检验 (95% 置信度) 中显著优于其他结果, 或

该结果与最优结果之间无显著性差异.

从这两个表中的结果可以观察到,无论在 Macro还是 Micro度量上, NFA在绝大多数情况都能获

得较其他对比算法更高的准确率和 F1 值. 虽然 SR 和 NFA 都利用了稀疏表示来计算蛋白质之间的
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表 4 在拟南芥上预测噪声标注的表现

Table 4 Performance of predicting noisy annotations in A. thaliana on archived GOA files

LF SR EC NtN NoisyGOA NFA

BP

MacroP 21.18±0.39 20.89±0.39 19.48±0.34 16.75±0.29 17.31±0.34 27.79±0.46

MacroR 21.34±0.39 21.25±0.40 36.27±0.58 44.12±0.63 24.62±0.45 28.56±0.47

MacroF1 21.25±0.39 21.05±0.39 23.58±0.39 22.10±0.35 19.48±0.37 28.11±0.46

MicroP 51.20±0.58 46.50±0.65 36.67±0.41 26.30±0.36 35.90±0.48 60.72±0.51

MicroR 51.93±0.58 47.96±0.65 79.75±0.42 79.08±0.38 55.71±0.68 63.55±0.51

MicroF1 51.57±0.58 47.22±0.65 50.24±0.45 39.47±0.45 43.66±0.55 62.10±0.51

CC

MacroP 34.11±1.03 41.83±1.14 41.63±1.17 30.25±0.92 38.33±1.09 46.34±1.31

MacroR 34.47±1.04 42.81±1.16 71.22±1.68 51.92±1.35 58.73±1.52 46.66±1.31

MacroF1 34.21±1.03 42.25±1.15 46.32±1.24 35.27±1.01 42.72±1.16 46.48±1.31

MicroP 63.87±0.96 68.60±0.84 37.73±1.24 34.63±0.86 47.14±0.97 74.48±0.81

MicroR 64.63±0.95 71.29±0.86 93.41±0.37 81.83±0.68 84.22±0.69 75.52±0.81

MicroF1 64.25±0.95 69.92±0.84 53.75±1.03 48.66±0.95 60.45±0.91 75.00±0.81

MF

MacroP 26.53±0.67 29.93±0.73 24.17±0.58 26.54±0.59 25.18±0.66 30.06±0.72

MacroR 26.57±0.67 30.37±0.74 50.23±1.03 56.27±1.08 31.47±0.78 30.47±0.73

MacroF1 26.55±0.67 30.12±0.74 29.02±0.64 33.41±0.69 27.07±0.69 30.24±0.73

MicroP 56.62±0.81 60.19±0.74 30.28±0.52 35.23±0.57 51.99±0.70 59.93±0.76

MicroR 56.85±0.81 61.49±0.76 83.02±0.51 83.10±0.51 68.70±0.74 62.37±0.76

MicroF1 56.74±0.81 60.83±0.75 44.37±0.60 49.48±0.62 59.19±0.69 61.13±0.76

语义相似度, 但是 SR 并未考虑功能标注的证据属性, 因而其识别效果较 NFA 低一些. EC 仅利用了

基于证据加权的蛋白质 –功能标签关联矩阵识别蛋白质噪声功能标注,而没有考虑蛋白质已有的功能

标注信息和蛋白质之间的稀疏语义相似度, 其准确率和 F1 值也在大多数情况下低于 NFA. 本文也测

试了在未加权的蛋白质 – 功能标签关联矩阵 A 上利用稀疏表示计算蛋白质之间的语义相似度, 再在

式 (6)中利用该相似度和加权的蛋白质 –功能标签关联矩阵 Aec 进行噪声功能标注识别,该方法的结

果 (未报告在表中) 略优于 SR, 但不及 NFA. 本文采用 Wilcoxon 符号秩检验 [45] 来评估 NFA 与这些

对比算法在多个数据集和多种评价度量上的差异, 对应 p 值均小于 0.04, NFA显著性地优于其他对比

算法, 上述实验结果对比分析证明了本文提出的 NFA 在蛋白质噪声功能标注预测中的有效性.

NFA在 Micro系列度量 (MicroP, MicroR, MicroF1)上的结果往往优于在 Macro系列度量上的结

果. 其主要原因是 Macro 系列度量平等地对待每个蛋白质, 如果某个蛋白质只含有一个噪声功能, 且

未被预测出, 此蛋白质的准确率、召回率和 F1 值均为 0, 则会拉低相应的 Macro 度量值. 然而, Micro

系列度量平等地对待每个功能标注, 它们受那些具有较少噪声功能标注的蛋白质影响较小. NFA 在

MacroR 和 MicroR 的指标中表现不如 EC 和 NtN, 原因是 NFA 选取的噪声功能标注往往为 (或者靠

近)叶子标签, 由 True Path Rule可知 NFA选择的噪声功能标注数远小于 EC和 NtN,从而导致了较

低的 MacroR 和 MicroR 值. 这些对比方法在 GO 的 BP 分支上的结果不及其他两个分支, 原因是 BP

分支上的噪声标注相比其他分支更多.

与 NtN 和 NFA 类似, NoisyGOA 也利用了蛋白质之间的语义相似度, 还利用了功能标签之间

的分类相似度. 在大多数情况下, NoisyGOA 比 NtN 和 LF 具有更高的准确率, 偶尔还能获得最高的

F1 值, 这表明分类相似度对蛋白质噪声功能标注识别有贡献. 然而, NoisyGOA 的结果通常不及 SR,
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表 5 在酵母菌上预测噪声标注的表现

Table 5 Performance of predicting noisy annotations in S. cerevisiae on archived GOA files

LF SR EC NtN NoisyGOA NFA

BP

MacroP 9.25 ±0.31 9.29±0.34 12.37±0.40 6.93±0.22 9.76±0.36 13.07±0.42

MacroR 9.32±0.31 9.70±0.35 20.75±0.58 26.46±0.65 13.15±0.46 13.49±0.43

MacroF1 9.28±0.31 9.47±0.34 14.45±0.44 10.11±0.29 10.86±0.39 13.26±0.43

MicroP 32.37±0.74 28.77±0.88 27.14±0.68 15.02±0.34 26.80±0.73 41.43±0.99

MicroR 33.20±0.75 30.39±0.92 65.11±0.95 69.75±0.75 42.33±1.01 44.18±1.03

MicroF1 32.78±0.74 29.55±0.90 38.31±0.80 24.72±0.51 32.82±0.84 42.76±1.01

CC

MacroP 30.53±1.50 37.91±1.73 34.19±1.57 20.72±1.05 37.3±1.57 40.72±1.73

MacroR 30.53±1.50 38.59±1.77 54.75±2.15 53.27±2.17 52.07±1.99 41.47±1.76

MacroF1 30.53±1.50 38.22±1.75 38.40±1.67 26.81±1.24 41.86±1.68 42.02±1.74

MicroP 58.93±1.53 62.89±1.35 38.98±1.56 22.60±0.91 51.93±1.19 69.56±1.40

MicroR 59.10±1.52 64.54±1.41 82.49±1.03 79.38±1.11 78.55±1.13 71.29±1.46

MicroF1 59.01±1.52 63.71±1.37 52.93±1.56 35.18±1.19 62.52±1.14 70.42±1.42

MF

MacroP 17.09±0.75 17.82±0.81 19.19±0.81 12.46±0.51 13.02±0.67 21.38±0.87

MacroR 17.18±0.75 18.08±0.82 30.69±1.11 40.55±1.27 14.13±0.72 22.18±0.89

MacroF1 17.13±0.75 17.94±0.81 21.23±0.86 17.25±0.64 13.44±0.68 21.68±0.87

MicroP 36.56±1.10 36.50±1.13 22.83±0.75 17.19±0.53 28.51±1.23 38.70±1.31

MicroR 37.35±1.12 36.50±0.73 60.15±1.28 62.22±1.17 35.16±1.38 43.66±1.16

MicroF1 36.95±1.11 37.35±1.14 33.10±0.96 26.93±0.73 31.49±1.28 41.03±1.15

这表明语义相似度比分类相似度在蛋白质噪声功能标注识别中发挥着更大的作用. NFA 显著性优于

NoisyGOA 的原因有两方面: (1) NFA 根据蛋白质之间的稀疏语义相似度来赋予每个近邻蛋白质不同

的投票权重, 而 NoisyGOA 并未区分近邻蛋白质之间的差别; (2) NFA 利用了功能标注的证据属性对

蛋白质 – 功能标签关联矩阵进行加权, 但 NoisyGOA 未利用.

LF选择在 N 个蛋白质中出现频率最低的功能标签为蛋白质的噪声功能标注. LF的准确率和 F1

值偶尔比 NtN 和 NoisyGOA 更高, 这表明功能标签的频率是一种对噪声功能标注识别有帮助作用的

重要特征. 事实上 NFA, SR和 NoisyGOA也利用了这一特征,它们在噪声功能标注识别中均统计一个

蛋白质的功能标签也标注到近邻语义蛋白质的频率, 以此来判断该蛋白质是否应该标注这个标签. SR

在此基础上对不同相似度的近邻设置不同的权重, NFA 在 SR 的基础上对蛋白质 – 功能标签关联矩

阵进行了基于证据属性的加权.

本文还从每个蛋白质已有功能标注中随机选择功能标注并判定为噪声, 该方法的实验结果不及

LF, 远低于 NFA, 因此未在表中报告. 上述对比结果证明了蛋白质噪声功能标注的可识别性, 也证明

了本文采用的稀疏语义相似度在蛋白质噪声功能标注识别中的有效性.

3.4 剔除噪声功能标注对蛋白质功能预测的贡献分析

本文还进行了另一组实验来检验分析 NFA 剔除的噪声功能标注对蛋白质功能预测的贡献. 实验

从 BioGrid3)下载 (日期为 2016-06-01) 了酵母菌和拟南芥两个物种的蛋白质互作网数据, 将式 (6) 中

3) http://thebiogrid.org/.
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表 6 在拟南芥上的蛋白质功能预测结果 a)

Table 6 Results of protein function prediction on A. thaliana with/without removing noisy annotations

BP CC MF

Historical Removed Historical Removed Historical Removed

MicroAvgF1 75.38 77.11 78.36 80.08 66.83 69.03

MacroAvgF1 70.25 68.77 71.18 71.49 54.86 58.07

1-HammLoss 99.39 99.44 98.85 98.94 99.42 99.46

1-RankLoss 98.17 98.06 99.12 99.13 99.04 98.99

AvgPrec 67.11 69.20 76.32 78.15 64.46 66.67

AvgAUC 83.05 82.25 82.53 83.42 75.59 76.81

Fmax 88.27 88.47 93.82 93.82 92.17 92.26

a) Historical 与 Removed 对比中更好的结果用粗体表示.

表 7 在酵母菌上的蛋白质功能预测结果 a)

Table 7 Results of protein function prediction on S. cerevisiae with/without removing noisy annotations

BP CC MF

Historical Removed Historical Removed Historical Removed

MicroAvgF1 97.99 98.00 97.13 97.14 96.01 96.02

MacroAvgF1 95.05 95.05 95.65 95.66 93.99 94.00

1-HammLoss 99.92 99.92 99.97 99.97 99.93 99.93

1-RankLoss 99.51 99.51 99.08 99.08 99.30 99.30

AvgPrec 93.07 93.30 94.18 94.29 92.45 92.55

AvgAUC 97.19 97.20 98.04 98.04 97.30 97.29

Fmax 95.91 96.03 96.66 96.71 95.51 95.56

a) Historical 与 Removed 对比中更好的结果用粗体表示.

V (i, t) 值为 0 的功能标注判定为噪声功能标注, 更新式 (1) 中的蛋白质 – 功能标签关联矩阵 A, 再

利用文献 [46] 中基于互作邻居的投票方法和更新的 A 进行蛋白质功能预测. 本文也在未去噪的原始

蛋白质 – 功能标签关联矩阵 A 上用同样的投票方法来预测蛋白质功能标注. 对应的实验结果汇报在

表 6和 7中,表中 Historical列为原始预测结果, Removed列为剔除 NFA识别出的噪声功能标注后的

预测结果.

蛋白质功能预测可以看作多标记学习问题进行研究 [47, 48], 本文选用 MicroAvgF1, MacroAvgF1,

AvgAUC, RankLoss, HammLoss, AvgPrec和 Fmax这 7种评价度量评价蛋白质功能预测的质量,这些

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 6个多标记学习度量的定义可参

见文献 [47]. AvgAUC针对每个功能标签分别计算 Area Under receiver operating Curve (AUC)的值,取

这些标签 AUC均值作为最终的评价结果.与 AvgAUC类似, Fmax也是国际大规模蛋白质功能预测评

测组织推荐的评价准度量, 它的具体定义可参见文献 [8, 9]. 不同于其他度量, RankLoss 和 HammLoss

的值越小表示预测的质量越高. 为保持一致性, 实验中以 1-RankLoss 代替 RankLoss, 1-HammLoss 代

替 HammLoss. 这些度量从不同的方面评测蛋白质功能预测的质量, 一个算法很难在所有度量上面超

过另一个算法.

从表 6 和 7 中的结果可以看出, 剔除 NFA 识别出的噪声功能标注后蛋白质功能预测的质量在多

个评价度量上普遍有了提升. 本文使用 Wilcoxon 符号秩检验 [45] 来检验 (Historical 和 Removed 列)
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表 8 不同的证据权重分配策略, NFA 使用 List2

Table 8 Different weight configurations of evidence codes. NFA sets the weights of evidence codes via List2

Experimental Computational Author Curatorial

EXP IDA IEP IGI IMP IPI ISS ISO ISA ISM IGC IBA IBD IKR IRD RCA IEA TAS NAS IC ND

List1 1 1 0.6 1 1 1 0.4 0.4 0.4 0.4 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.4 0.8 0.4 0.8 0

List2 1 1 1 1 1 1 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 1 0.8 0.6 0.4

List3 1 1 1 1 1 1 0.4 0.4 0.4 0.4 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 1 0.8 0.6 0.4

表 9 不同证据权重方式在拟南芥上的噪声标注识别结果 a)

Table 9 Results of noisy annotations prediction on A. thaliana under different weight configurations of evidence codes

List1 List3 NFA

BP

MacroP 20.21±0.39 27.92±0.46 27.79±0.46

MacroR 20.57±0.39 28.69±0.47 28.56±0.47

MacroF1 20.36±0.39 28.24±0.47 28.11±0.46

MicroP 45.19±0.76 61.06±0.52 60.72±0.51

MicroR 47.19±0.77 63.77±0.52 63.55±0.51

MicroF1 46.17±0.77 62.38±0.52 62.10±0.51

CC

MacroP 44.11±1.25 45.85±1.31 46.34±1.31

MacroR 44.45±1.26 46.18±1.32 46.66±1.31

MacroF1 44.26±1.25 46.00±1.31 46.48±1.31

MicroP 72.40±0.84 74.07±0.80 74.48±0.81

MicroR 73.64±0.84 75.15±0.80 75.52±0.81

MicroF1 73.02±0.84 74.61±0.80 75.00±0.81

MF

MacroP 26.25±0.69 30.04±0.69 30.30±0.73

MacroR 26.73±0.70 30.74±0.71 30.94±0.75

MacroF1 26.43±0.70 30.34±0.70 30.57±0.74

MicroP 49.81±0.96 59.29±0.75 60.73±0.73

MicroR 55.35±0.92 62.89±0.75 63.36±0.73

MicroF1 52.43±0.93 61.03±0.75 62.02±0.73

a) 成对 t-test 检验 (95% 的置信度) 下更好的结果用粗体表示.

差异性, 对应 p 值小于 0.002, 即剔除 NFA 识别出的噪声功能标注能显著地提升后续蛋白质功能预测

的质量.

3.5 证据加权策略分析

为了分析不同证据加权策略对蛋白质噪声标注识别效果的影响, 参照 3.3 小节的实验设置本文测

试了在 3 种不同的加权策略 (见表 8) 下的对应 NFA 的性能. 其中, List1 参考了 Buza 等 [38] 对不同

类型证据的加权方式, List2 对应 2.1 小节中表 2 的加权策略. 根据 Jones 等 [23] 的研究, 以证据属性

为 ISS 的功能标注为基础预测蛋白质功能不可靠, 因此 List3 在 List2 的基础上, 将 ISS 及其 3 个子

类 ISO, ISA, ISM的权重调低. 这 3种不同的证据加权方式在酵母菌和拟南芥上的结果汇报在表 9和

10 中.

从这些表中可以发现, 不同的证据权重分配策略影响蛋白质噪声标注识别的性能. 在 3 种证据分
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表 10 不同证据权重方式在酵母菌上的噪声标注识别结果 a)

Table 10 Results of noisy annotations prediction on S. cerevisiae under different weight configurations of evidence codes

List1 List3 NFA

BP

MacroP 12.91±0.41 12.81±0.43 13.07±0.42

MacroR 13.31±0.42 13.30±0.44 13.49±0.43

MacroF1 13.09±0.41 13.02±0.43 13.26±0.43

MicroP 40.91±1.01 41.35±1.03 41.43±1.16

MicroR 43.77±1.04 44.22±1.08 44.18±1.45

MicroF1 42.29±1.02 42.74±1.06 42.76±1.42

CC

MacroP 38.56±1.79 40.16±1.69 39.89±1.73

MacroR 39.18±1.82 41.13±1.73 40.86±1.76

MacroF1 38.81±1.80 40.53±1.70 40.26±1.74

MicroP 65.50±1.50 66.80±1.37 66.74±0.99

MicroR 67.81±1.55 70.35±1.41 70.24±1.03

MicroF1 66.64±1.51 68.53±1.35 68.44±1.01

MF

MacroP 17.51±0.79 20.91±0.83 21.38±0.87

MacroR 18.25±0.83 21.54±0.86 22.18±0.89

MacroF1 17.80±0.81 21.15±0.84 21.68±0.87

MicroP 34.28±1.28 37.57±1.19 38.54±1.16

MicroR 39.07±1.34 42.50±1.19 44.43±1.17

MicroF1 36.52±1.30 39.88±1.19 41.27±1.16

a) 成对 t-test 检验 (95% 的置信度) 下更好的结果用粗体表示.

配策略中, List2 表现相对最好, 而 List1 的表现最差. 这说明 Buza 等 [38] 提出的证据加权策略并不适

用于蛋白质噪声标注识别. 另外, 本文还发现相比于 List2 和 List3, IEA 在 List1 中的权重较低, 而证

据为 IEA 的功能标注占据某一物种蛋白质所有已知功能标注比例是最高的, 因此, 证据属性 IEA 的

功能标注权重设置通常影响到整个物种上的蛋白质噪声功能标注识别的精度. 基于 List1 的结果不及

List2 和 List3 是由于其 IEA 权重设置较低导致预测结果的下降, 这是因为证据类型为 IEA 的蛋白质

功能标注的可靠性并不比其他基于计算方法获得的功能标注的可靠性差 [37, 49]. List3 的性能略低于

List2 说明了赋予 ISS 低的权重并不能提升基于稀疏语义的蛋白质噪声功能标注识别的效果.

4 结束语

当前的蛋白质功能预测方法研究主要关注于预测完全未标注蛋白质的功能或对已部分标注功能

的蛋白质进行缺失功能标注补全. 随着蛋白质功能标注信息在多种领域的广泛应用, 亟待用计算方法

对 GO数据库中的蛋白质噪声功能标注进行准确识别,降低噪声功能标注对后续研究与应用的不利影

响.本文主要研究了蛋白质噪声功能标注的可识别性与如何准确识别噪声功能标注. 为实现这一目标,

本文提出了一种基于稀疏语义的蛋白质噪声功能标注识别方法 (NFA).实验结果证明了蛋白质噪声功

能标注的可识别性, 相比其他对比方法, NFA 可以更为准确地识别噪声功能标注. 实验分析还证明剔

除 NFA 识别的蛋白质噪声功能标注能够提升蛋白质功能预测的精度. 稀疏语义相似度和功能标注的

证据属性均有助于蛋白质噪声功能标注识别.
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虽然本文通过实验证实了对蛋白质已有功能标注信息进行基于证据的加权可以提高噪声功能标

注的识别效果, 剔除识别出的噪声标注信息可以提高后续蛋白质功能预测精度, 但如何设置这些证据

最佳的权重和如何更准确地描述蛋白质之间的语义相似度都有待进一步深入研究.
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Identifying noisy functional annotations of proteins using sparse
semantic similarity
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Abstract Automatically annotating functions of proteins is a key task in bioinformatics. Functional annotations

of proteins are collected from multiple sources; thus, noisy annotations are inevitably introduced. However, the

current research in protein function prediction almost always focuses on predicting functions for completely

unannotated (or incompletely annotated) proteins, and seldom identifies the noisy annotations of proteins. In

this paper, we propose a method called identifying noisy functional annotations (NFAs) of proteins using sparse

semantic similarity. NFA first utilizes a protein-function association matrix to store the functional annotations

of proteins, differentially weighs the annotations using the evidence codes attached with these annotations, and

subsequently upward propagates the weights to the expanded annotations via the hierarchical structure among

the functional labels. Next, NFA measures the semantic similarity between proteins by the l1-norm regularized

sparse representation on the weighted protein-function association matrix. Finally, it identifies the noisy functions

of a protein based on the functions annotated to its semantic neighborhood proteins. The experimental results on

two model species (A. thaliana and S. cerevisiae) show that the NFA more accurately identifies noisy annotations

than other related methods. Additionally, removing the identified noisy annotations improves the accuracy of the

current function prediction model.

Keywords protein function, noisy functional annotations, sparse representation, semantic similarity, label struc-

ture
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