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摘　要　蛋白质是完成重要生物活动所必需的分子.准确掌握蛋白质功能,将对生命科学研究及应用起到极大的促

进作用.高通量技术的发展产生了海量的蛋白质序列,利用计算技术预测大规模蛋白质功能已成为当今生物信息学

的核心任务之一.目前,作为蛋白质功能预测的研究热点,基于蛋白质相互作用网络的预测方法在降低数据噪声影

响、充分利用网络拓扑特性及整合多源数据等方面仍不够完善.文中结合带阻力随机游走得到的全局拓扑相似度,及

功能术语的语义相似度,设计了一种双加权投票蛋白质功能预测算法 BiWV;并在此基础上整合了生物通路信息,提

出了带生物通路的双加权投票算法———BiWVＧP.在酿酒酵母和人类数据集上,对所提算法与 TMC,UBiRW 和 ProＧ

HG３种算法的预测效果进行对比分析.实验结果显示,算法BiWV和 BiWVＧP能够有效预测蛋白质功能,并在许多

数据集上获得较其他算法更高的微正确率与微F１.
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Abstract　Proteinsaretheessentialmoleculestoaccomplishimportantbiologicalactivities．Itwillgreatlypromotethe

advanceoflifescienceresearchandapplicationtoaccuratelygrasptheirfunctions．AtremendousamountofproteinseＧ

quenceshasbeengeneratedwiththedevelopmentofhighＧthroughputtechniques．Thus,predictionoflargeＧscaleprotein

functionswithcomputationtechnologyhasbecomeoneofthekeytasksinbioinformaticstoday．Currently,thepredicＧ

tionmethodbasedonproteinＧproteininteractionnetwork,whichisaresearchhotspotofproteinfunctionprediction,still

hasshortcomingsatsuchaspectsasreducingtheimpactofdatanoise,makingfulluseofnetworktopologycharacterisＧ

tics,integratingmultiＧsourcedata,andsoon．Inthispaper,theBiＧWeightedVote(BIWV)algorithm wasproposedto

predictproteinfunctions,whichcombinestheglobaltopologicalsimilarityproducedbyRandom WalkwithResistance
(RWS)andthesemanticsimilaritybetweenterms．Inaddition,theBiＧWeightedVotealgorithmwithpathway(BiWVＧ

P)waspresentedbyintegratingtheinformationofbiologicalpathway．ByusingthedatasetsofsaccharomycescereviＧ

siaeandhomosapiens,experimentswereperformedtocompareTMC,UBiRW,ProHG,BiWVandBiWVＧP．TheexperiＧ

mentalresultsindicatethatBiWValgorithmandBiWVＧPalgorithmcanpredictproteinfunctionseffectively,andachieve

highermicroＧaccuracyandmicroＧF１thanotheralgorithmsinmanydatasets．

Keywords　ProteinＧproteininteractionnetwork,Functionprediction,Randomwalk,Semanticsimilarity,Biologicalpathway
　

　　近年来,随着高通量生物技术的发展,研究者们通过酵母 双杂交、串联亲和纯化等实验获取了海量的蛋白质相互作用



(ProteinＧProteinInteraction,PPI)数据,并将其表示为 PPI网

络来处理蛋白质组学中的一系列问题.基于PPI网络的蛋白

质功能预测问题正是当前蛋白质组学的一个研究热点,并且

已取得一些研究成果.

早期的研究主要利用目标蛋白质在 PPI网络中邻居[１Ｇ３]

的功能信息、网络全局特性及模块特性[４Ｇ７]等提出功能预测方

法,这些方法的共同缺陷在于忽视了蛋白质功能之间的关联

性.针对该问题,近年来,研究者们提出利用功能术语之间的

关联来提升蛋白质功能预测的效果.Zhang等[８]利用杰卡德

系数(JaccardCoefficient)来衡量不同功能间的关联性,然后

将其整合到一个监督学习框架来预测蛋白质的功能;Wang
等[９]采用一种基于功能关联性的多标签学习方法来预测蛋白

质功能;Yu等[１０]利用PPI网络和功能关联性,既可预测完全

未被注释的蛋白质的功能,还可预测未注释完整的蛋白质的

缺失 功 能;Peng 等[１１]提 出 了 不 平 衡 的 双 随 机 游 走 算 法

UBiRW,迭代地在PPI网络和功能关联网络上分别执行随机

游走来建立蛋白质与功能之间的新的映射关系;Yu等[１２]将

PPI网络和功能关联网络合并,提出了直推式多标签分类器

TMC来预测蛋白质的功能;在此基础上,Liu等[１３]提出在混

合图上随机游走的蛋白质功能预测方法ProHG,该方法利用

功能相似性权重(FunctionSimilarityWeight)对 PPI网络进

行重构,以减轻数据噪声的影响;Prasad等[１４]利用 PPI网络

中最重要的两个领域特性,即亲密度中心性和边聚类系数,设
计了一种自底向上的层到层(LeveltoLevel,L２L)的先验算

法来预测蛋白质的功能.此外,研究者们还将基因表达[１５]、
氨基酸序列[１６]、进化知识[１７]、生物通路[１８]、结构域信息[１９]等

数据整合到PPI网络中,以改善预测效果.

上述方法虽然取得了不错的效果,但在降低 PPI网络中

数据噪声的影响、利用更多的网络拓扑特性以及整合多源数

据等方面仍然不够完善.为此,本文首先提出双加权投票

(BiＧWeightedVoting,BiWV)方法,该方法考虑到PPI网络的

全局拓扑特性,通过带阻力随机游走(Random WalkwithReＧ
sistance,RWS)[２０]构建蛋白质影响权重矩阵;考虑到 GO 术

语之间的关联性,用 Wang等[２１]提出的 GO 术语语义相似度

计算方法构建功能影响权重矩阵,并采取加权投票的方式预

测蛋白质功能.然后,在BiWV方法的基础上,提出带生物通

路信息的双加权投票算法 BiWVＧP(BiＧWeightedVotewith
Pathway),该算法将生物通路信息整合到 PPI网络中,提高

了数据的可靠性,降低了数据噪声带来的影响.采用酿酒酵

母(SaccharomycesCerevisiae)和人类(HomoSapiens)数据集

进行实验测试,通过整合数据库 DIP[２２],KEGG[２３]和 GO[２４]

中的PPI网络、生物通路和功能注释信息得到测试数据集,对
算法 TMC[１２],UBiRW[１１],ProHG[１３],BiWV和BiWVＧP的预

测效果进行对比分析.实验结果表明,算法 BiWV 和 BiWVＧ
P的排序损失(RankingLoss)性能较差,但在大部分相对完

整的数据集上能获得较其他算法更高的微正确率(MicroＧacＧ
curacy)与微F１(MicroＧF１),可作为蛋白质功能预测的一种参

考方法.

１　问题与符号的定义

PPI网络通常表示为无向图 G(V,E),其 中V＝ {v１,

v２,􀆺,vn}为顶点集,vi(i＝１,２,􀆺,n)表示蛋白质;E＝{eij|
eij＝(vi,vj),vi,vj∈V}为边集,eij 为无向边,表示蛋白质vi

与vj 之间存在相互作用.令distance(vi,vj)表示蛋白质vi

与vj 之间的路径长度.

本文利用基因本体(GeneOntology,GO)[２４]来注释蛋白

质功能.GO包括分子功能(MolecularFunctions,MF)、生物

过程(BiologicalProcesses,BP)和细胞组件(CellularCompoＧ

nents,CC)３个独立的子本体,用有向无环图来表示子本体中

术语间的语义关系.令Go(Vo,Eo)表示一个子本体中功能术

语的语义网络,其中Vo＝{vo
１,vo

２,􀆺,vo
m}为顶点集,vo

i(i＝１,

２,􀆺,m)表示功能术语(term);Eo＝{eo
ij|eo

ij＝‹vo
i,vo

j›,vo
i,vo

j∈

Vo}为边集,eo
ij为有向边,表示术语vo

i 与vo
j 之间存在语义关

系“isＧa”或“partＧof”.令F＝{f１,f２,􀆺,fw }⊆Vo 表示用于

注释PPI网络中蛋白质的功能术语集,集合ancestor(fi)(i＝
１,２,􀆺,w)记录术语fi 的所有祖先术语,offspring(fi)(i＝
１,２,􀆺,w)记录术语fi 的所有后代术语.

生物通路即生物体内完成代谢、膜转运、信号传导、细胞

周期等生物学过程所需的一系列生化级联反应[２５],通常表示

为化合物图(CompoundGraph)和酶图(EnzymeGraph)两种

有向简单图.本文采用酶图Ge(Ve,Ee)来表示生物通路,其
中Ve＝{ve

１,ve
２,􀆺,ve

z}为顶点集,ve
i(i＝１,２,􀆺,z)表示酶,即

参与酶促反应的蛋白质;Ee＝{ee
ij|ee

ij＝‹ve
i,ve

j›,ve
i,ve

j∈Ve}

为边集,有向边ee
ij表示酶vo

i 作用的产物是酶vo
j 作用的底物.

给定PPI网络G(V,E)及功能术语集F,定义功能注释

矩阵Yn×w,矩阵元素yij(i＝１,􀆺,n,j＝１,􀆺,w)取值如下:

yij＝
１, 若蛋白质vi 被fj注释

０, 否则{ (１)

蛋白质功能预测问题即给定功能注释矩阵Yn×w,通过分

析PPI网络G、生物通路Ge 和语义网络Go,发现不同蛋白质

之间的功能联系,从而利用Yn×w中已注释的蛋白质功能来预

测其中未注释的蛋白质的功能.

２　双加权投票算法

本节首先提出双加权投票蛋白质功能预测算法 BiWV.

在此基础上整合生物通路,提出带生物通路信息的双加权投

票算法BiWVＧP.

２．１　BiWV算法

BiWV 算 法 的 输 入 为 PPI网 络 G(V,E)、语 义 网 络

Go(Vo,Eo)、功能术语集F和蛋白质功能注释矩阵Y,输出为

蛋白质功能得分矩阵S.BiWV 首先构建蛋白质拓扑相似度

矩阵和语义相似度矩阵;然后基于两个矩阵分别构建蛋白质

影响权重矩阵和功能影响权重矩阵;最后采用加权投票方式

预测蛋白质功能.

２．１．１　均建蛋白质拓扑相似度矩阵

利用Lei等[２０]提出的RWS算法,通过PPI网络G(V,E)

构建蛋白质拓扑相似度矩阵Un×n.首先,对于给定的图G(V,

E),为顶点vi 添加自环,即加入无向边eii＝(vi,vi)(i＝１,

２,􀆺,n).令Pn×n 表示概率转移矩阵,其元素 pij (i,j＝１,

２,􀆺,n)表示每次游走时从顶点vi 到vj 的转移概率,如下

所示:
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pij＝
(di＋１)－１, 若∃eij∈E

０, 否则{ (２)

其中,di 表示vi 的度.假设随机游走的起点为vφ (φ＝１,

２,􀆺,n),令qt
φ,i为t时刻从vφ 游走到vi(i＝１,２,􀆺,n)的标

准化概率,即∑
n

i＝１
qt

φ,i＝１;ct＋１
φ,ij 为t＋１时刻选中vi 到vj 间游走

路径的概率,如式(３)所示:

ct＋１
φ,ij＝

　

max(０,qt
φ,iPij－θ１), qt

φ,j＞０

max(０,qt
φ,iPij－θ１), max{qt

φ,kPkj|１≤k≤n}≥θ２

０, 否则

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

根据文献[２０],参数θ１＝|V|/|E|２,θ２＝１/|E|.t＋１时

刻,随机游走到vj(j＝１,２,􀆺,n)的标准化概率qt＋１
φ,j 的计算方

法如下所示:

qt＋１
φ,j ＝

∑
n

i＝１
ct＋１

φ,ij

∑
n

k＝１
　∑

n

i＝１
ct＋１

φ,ik

(４)

当t→∞时,qt
φ,i收敛于某一常数qφi,此时随机游走达到

稳态.

然后,将顶点v１,v２,􀆺,vn 分别作为起点进行上述随机

游走,直到达到稳态,则可得到稳态概率矩阵Qn×n,其元素

qij＝qt
i,j(t→∞,i,j＝１,２,􀆺,n).接着,对矩阵Qn×n中的元素

qij进行归一化处理,减去qij 对应列的中位数,即q′ij ＝qij －

median(q－j)(i,j＝１,２,􀆺,n),得到结果矩阵Q′n×n.最后,计

算Q′n×n中各列间的Pearson相关系数,并将其作为蛋白质在

PPI网络中的拓扑相似度,从而得到拓扑相似度矩阵Un×n,该

矩阵的元素uij＝pearson(q′－i,q′－j)(i,j＝１,２,􀆺,n).

２．１．２　构建语义相似度矩阵

Wang等[２１]基于 GO层次结构信息,提出了一种语义相

似度计算方法,本文称其为 GSＧWang.利用算法 GSＧWang,

根据语义网络 Go和功能术语集F 构建语 义 相 似 度 矩 阵

Rw×w,其中每个元素rij(i,j＝１,２,􀆺,w)表示 GO术语fi 与

fj 之间的语义相似度,如式(５)所示:

rij＝
∑

fk∈Ti∩Tj

(Si(fk)＋Sj(fk))

∑
fk∈Ti

Si(fk)＋ ∑
fk∈Tj

Sj(fk)
(５)

其中,Tl＝{fl,ancestor(fl)}(l＝i,j)表示术语fl 与其祖先

术语组成的集合;Sl(fk)表示术语fk 对fl 的语义贡献:

Sl(fk)＝

max{wk′k􀅰Sl(fk′)|‹fk′,fk›∈Eo},

若fk≠fl

１, 否则

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

当‹fk′,fk›为“isＧa”关系时,贡献因子wk′k取值为０．８;当

‹fk′,fk›为“partＧof”关系时,取值为０．６.

２．１．３　双加权投票预测

根据上述得到的蛋白质拓扑相似度矩阵Un×n和语义相

似度矩阵Rw×w,结合蛋白质功能注释矩阵Yn×w,得到蛋白质

功能得分矩阵Sn×w.

首先,由矩阵Un×n得到蛋白质影响权重矩阵U′n×n,这里

仅考虑拓扑相似度uij为正值时蛋白质间的功能影响.矩阵

U′n×n的元素u′ij反映了蛋白质vi 与vj 之间的功能相似性.由

于蛋白质倾向于与其局部邻居共享功能,因此vi 和vj 之间

的功能影响与其之间的路径长度成反比,如式(７)所示:

u′ij＝
( uα

ij

１＋distance(vi,vj))β
, 若uij＞０

０, 否则{ (７)

其中,参数α与β用于控制不同拓扑相似度与距离对目标蛋

白质的影响.

然后,根据语义相似度矩阵Rw×w,构建功能影响权重矩

阵R′w×w.本文仅认为后代术语对祖先术语有较强的影响,即

存在术语fi 与fj 且满足fi∈offspring(fj)时,若术语fi

与fj 的语义相似度越大,则fi 对fj 的影响程度越大(i,j＝

１,２,􀆺,w).令ηi＝∑
n

k＝１
yki(i＝１,２,􀆺,w)为术语fi 注释的蛋

白质个数,M＝meadian(ηi)(i＝１,２,􀆺,w),meadian表示中

值函数,则功能fi 对fj 的影响力λij如式(８)所示:

λij＝ r
ηj
M

＋γ
ij

, 若i＝j或fi∈offspring(fj)

０, 否则
{ (８)

其中,ηi越小,从PPI网络中找到与fi 有功能联系的蛋白质

的难度就越大,故越需要依赖 GO术语的语义网络来进行预

测;参数γ用于控制不同 GO 术语的语义相似度的影响.对

λij进行归一化处理,得到影响权重矩阵R′w×w的元素r′ij(i,j＝

１,２,􀆺,w),如式(９)所示:

r′ij＝ λij

∑
w

k＝１
λkj

(９)

最后,将矩阵Yn×w分别以左乘矩阵U′、右乘矩阵R′的方

式进行加权投票,即U′YR′,从而得到功能得分矩阵S.下面

给出算法BiWV的形式化描述.

算法１　BiWV算法

输入:PPI网络 G,语义网络 Go,功能术语集F,功能注释矩阵 Y,参数

α,β,γ

输出:蛋白质功能得分矩阵S

１．Un×n＝RWS(G)//构建拓扑相似度矩阵

２．Rw×w＝GSＧWang(Go,F)//构建语义相似度矩阵

３．foreachuij(i,j＝１,２,􀆺,n)

４．　ifuij＞０then

５．　　u′ij＝
uα
ij

(１＋distance(vi,vj))β

６．　else

７．　　u′ij＝０

８．fori＝１,２,􀆺,w

９．　　ηi＝ ∑
n

k＝１
yki

１０．M＝meadian(ηi)(i＝１,２,􀆺,w)

１１．foreachrij(i,j＝１,２,􀆺,w)

１２．　 ifi＝j‖fi∈offspring(fj)then

１３．　　 λij＝r
ηj

M
＋γ

ij

１４．　 else

１５．λij＝０

１６．foreachλij(i,j＝１,２,􀆺,w)
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１７．r′ij＝
λij

∑
w

k＝１
λkj

１８．S＝U′YR′

２．２　BiWVＧP算法

由于原始PPI网络通常带有一定的数据噪声,且其中一

些相互作用在本质上具有方向性[１８],因此可通过整合生物通

路构建有向加权的PPI网络,从而在考虑蛋白质相互作用的

方向性的同时降低数据噪声的影响.基于该研究思路,本文

提出带生物通路信息的双加权投票算法 BiWVＧP,算法输入

为PPI网络G(V,E)、生物通路Ge(Ve,Ee)、语义网络Go(Vo,

Eo)、功能术语集F和蛋白质功能注释矩阵Y,输出为蛋白质

功能得分矩阵S.下面详细介绍BiWVＧP算法的思想.

首先,构建有向带权网络Gd(Vd,Ed,Wd),其中,Vd＝V,

Ed＝{ed
ij|ed

ij＝‹vd
i ,vd

j›,vd
i ,vd

j ∈Vd;vd
i ＝vi,vd

j ＝vj,(vi,vj)∈

Eorvd
i ＝ve

i,vd
j＝ve

j,‹ve
i,ve

j›∈Ee},有向边ed
ij表示蛋白质vd

i

对vd
j 有作用,Wd＝{wd

ij|wd
ij＝weight(ed

ij)},元素 wd
ij表示vd

i

对vd
j 作用的可信度,定义如下:

weight(ed
ij)＝

１, 若vd
i ＝ve

i,vd
j＝ve

j,‹ve
i,ve

j›∈Ee

１－ε, 否则{
(１０)

参数ε控制相互作用方向带来的影响,其值越大表示方

向性越强.图１给出了有向带权网络Gd 的构建实例.图１
(a)为包含３个节点和２条无向边的原始PPI网络;图１(b)为

这３个顶点和顶点D 所在的生物通路,包含了３条有向边;ε
设置为０．１;则得到的有向带权的PPI网络如图１(c)所示.

　　(a)原始PPI网络　　　　(b)生物通路　　　(c)有向带权的PPI网络

图１　有向带权网络的构建实例

Fig．１　Exampleofconstructingadirectweightednetwork

算法BiWVＧP与BiWV的主要区别在于前者使用了不同

的概率转移矩阵来计算蛋白质间的拓扑相似度.给定有向带

权网络Gd,BiWVＧP利用 RWS算法在Gd 上随机游走以获取

蛋白质的拓扑相似度,此时概率转移矩阵为Pd
n×n,其元素pd

ij

(i,j＝１,２,􀆺,n)的计算如下:

pd
ij＝

(１＋∑
n

i＝１
weight(ed

ij))－１, 若∃ed
ij∈Ed

０, 否则
{ (１１)

算法BiWVＧP的其余步骤与BiWV相同,不再重复介绍.

３　实验与结果分析

３．１　实验数据

本文 的 实 验 数 据 来 自 于 数 据 库 DIP[２２],KEGG[２３]和

GO[２４].DIP数据库记录酿酒酵母和人类的PPI网络;KEGG
数据库记录酿酒酵母和人类已知的生物通路;GO 数据库记

录功能术语及其语义关系.实验时,首先从 DIP数据库下载

PPI网络(２０１７年高可信版本),用 UniProtKB/SwissＧProt[２６]

编号对其中的蛋白质进行ID转换;然后去除网络中自相互作

用、重复 相 互 作 用 及 无 法 转 换 的 蛋 白 质;最 后 利 用 R 包

biomaRt[２７]为每个蛋白质的 UniProtKB/SwissＧProt编号,获

取对应的 GO术语编号.

为评估功能预测方法的有效性,需要对原始数据进行预

处理:１)剔除获取手段为IEA (InferredfromElectronicAnＧ

notation),NR(NotRecorded),ND(NobiologicalDataAvailaＧ

ble)和IC(InferredbyCurator)的功能注释,以保证功能注释

术语的可靠性;２)剔除注释少于５个蛋白质的 GO术语,以避

免预测的 GO 术语过于具体;３)分别用 GO 的３个子本体

MF,BP和CC上的术语注释PPI网络,并从网络中删除未被

注释的蛋白质,从而对酿酒酵母和人类分别构建出３个不同

的PPI网络,本文称为 MF,BP和 CC网络;４)取 PPI网络中

的极大连通子图作为测试数据,以确保每个蛋白质均有与其

相互作用的蛋白质.最终得到的原始 PPI网络数据集如表１
所列.

表１　酿酒酵母与人类数据集

Table１　Datasetsofsaccharomycescerevisiaeandhomosapiens

GO
酿酒酵母

|V| |E| w

人类

|V| |E| w
MF ７４９ １１４０ １０８ ２２２９ ３９１９ ４０２
BP １２９７ ２７９８ ３６８ ２１９０ ３８５３ １３２５
CC １２７７ ２７３８ １６７ ２２５３ ３９４４ ３４４

实验中,利用 R包 KEGGRESET[２８]提供的 KEGG 数据

库接口下载１１６个酿酒酵母生物通路和３２１个人类生物通路

数据,分别将这些生物通路合并,得到针对酿酒酵母或人类的

酶图Ge(Ve,Ee),进而与 PPI网络G 整合,得到有向带权的

PPI网络Gd(Vd,Ed,Wd),其有向边的数目如表２所列.

表２　酿酒酵母与人类数据集中有向边Ed 的数目

Table２　NumberofdirectededgesEdofsaccharomycescerevisiae

andhomosapiensdatasets

GO 酿酒酵母 人类

MF ３０５３ １４６５２
BP ６１６９ １４４８５
CC ６０２５ １４７６４

３．２　评价指标

蛋白质功能预测可以看成一个多标签分类问题,每个蛋

白质为样本,每个功能为标签.本文采用基于类别的评价指

标即微正确率、微 F１和基于排序的评价指标排序损失来综

合评估多标签分类的结果[２９Ｇ３０].

将求解的功能得分矩阵S转化为二值矩阵Yb
n×w,即从行

si－ (i＝１,２,􀆺,n)中选择功能得分最高的K 个术语作为蛋白

质vi 的功能,本文 K 取各蛋白质功能数的均值.统计Yb
n×w

中每列yb
－j(j＝１,２,􀆺,w)的真正例(TruePositive,TP)、假

正例 (FalsePositive,FP)、真反例 (TrueNegative,TN)、假反

例(FalseNegative,FN),分别记TPj,FPj,TNj,FNj,得到w

列的均值TP,FP,TN,FN.由此计算微正确率与微F１:

微正确率＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

微F１＝２×微查准率×微查全率
微查准率＋微查全率

(１３)

其中,微查准率(MicroＧprecision)和微查全率(MicroＧrecall)的

定义如式(１４)－式(１６)所示:
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微查准率＝
TP

TP＋FP
(１４)

微查全率＝
TP

TP＋FN
(１５)

排序损失定义为无关标签的得分排在相关标签的得分之

前的概率均值,该值越小表示分类效果越好.其定义如下:

排序损失＝１
n ∑

n

i＝１

|(f′,f″)|h(vi,f′)≤h(vi,f″)|
|Fi||Fi|

(１６)

其中,Fi 表示蛋白质vi 的功能标签集合,Fi 为Fi 的补集,

f′∈Fi,f″∈Fi(f′,f″)∈Fi×Fi,函数h(vi,f)表示蛋白质

vi 在标签f 上的功能得分.

３．３　性能评价

采用１０折交叉验证来测试算法 BiWV 及 BiWVＧP的预

测效果.本文将 TMC,UBiRW,ProHG３种近年提出的随机

游走预测算法和本文提出的BiWV及BiWVＧP进行比较.本

文算法的参数设置如下:α＝５,β＝８,γ＝５,ε＝０．１;对比算法

的参数设置与原文献相同.表３－表５分别给出了这５种预

测算法在酿酒酵母和 数据上的实验结果,粗体表示在数据集

上的最佳评价指标值.

表３　不同方法的微正确率比较

Table３　MicroＧaccuracycomparisonofdifferentmethods

方法
酿酒酵母

MF BP CC

人类

MF BP CC
TMC ０．９７５２ ０．９８８７ ０．９８４１ ０．９８４７ ０．９８９７ ０．９８０５

UBiRW ０．９７５９ ０．９８９１ ０．９８５４ ０．９６１６ ０．９７８６ ０．９７４０
ProHG ０．９７６９ ０．９８８９ ０．９８３９ ０．９８６５ ０．９９０３ ０．９８２７
BiWV ０．９７５８ ０．９８９０ ０．９８５５ ０．９８６８ ０．９９０２ ０．９８３２

BiWVＧP ０．９７６４ ０．９８９３ ０．９８５９ ０．９８７２ ０．９９０５ ０．９８３６

表３基于微正确率指标对算法进行比较,从表中数据可

以看出,算法 BiWV 与 ProHG 和 UBiRW 的微准确率接近,

并高于 TMC.BiWVＧP在大多数数据集上的微准确率高于

其他算法,而在酿酒酵母 MF网络上低于ProHG.

表４　不同方法的微F１比较

Table４　MicroＧF１comparisonofdifferentmethods

方法
酿酒酵母

MF BP CC

人类

MF BP CC
TMC ０．２４７３ ０．３２１０ ０．３７５６ ０．２５４３ ０．１６８６ ０．１３５６

UBiRW ０．２６６９ ０．３４４０ ０．４３０３ ０．２５５３ ０．２３２７ ０．４０３１
ProHG ０．２９９７ ０．３３４４ ０．３６７９ ０．３４２６ ０．２１６８ ０．４１２５
BiWV ０．２７１３ ０．３３８４ ０．４３１１ ０．３５９１ ０．２０６４ ０．４２７２

BiWVＧP ０．２８４８ ０．３５４８ ０．４４８７ ０．３７６７ ０．２３２８ ０．４４２７

表４给出了各算法的微 F１.可以看出,算法 BiWV 和

BiWVＧP在大多数数据集上的微 F１高于其他方法,ProHG
依然在酿酒酵母 MF网络上具有优势.

表５　不同方法的排序损失比较

Table５　Rankinglosscomparisonofdifferentmethods

方法
酿酒酵母

MF BP CC

人类

MF BP CC
TMC ０．１４８７ ０．１０９１ ０．０５４４ ０．０９０６ ０．１３７１ ０．０５５０

UBiRW ０．１８０２ ０．１３２４ ０．０７１５ ０．１８０３ ０．１３０９ ０．０７０４
ProHG ０．１２９２ ０．０９９７ ０．０５２８ ０．０８２１ ０．１２８３ ０．０５０４
BiWV ０．１５４０ ０．１２０２ ０．０６００ ０．０９９８ ０．１６７８ ０．０６６０

BiWVＧP ０．１５１４ ０．１１３９ ０．０５５０ ０．０９０９ ０．１４６９ ０．０５８７

　　表５中对不同方法的排序损失进行了比较.从表中数据

可以看出,算法BiWV和 BiWVＧP在大多数数据集上能获得

较算法 UBiRW 更小的排序损失,但相对于其他算法没有

优势.

由上述实验结果可知,TMC算法的微正确率与微 F１指

标均劣于本文算法,但排序损失优于本文算法;UBiRW 算法

的微正确率和微 F１与 BiWV 算法相近,但劣于 BiWVＧP算

法,且其排序损失均劣于本文算法;ProHG算法除在酿酒酵

母 MF网络上取得了较本文算法更高的微准确率和微 F１之

外,在其他数据集上的微准确率和微 F１均劣于本文算法;此
外,ProHG算 法 在 所 有 数 据 集 上 的 排 序 损 失 均 优 于 其 他

方法.

由式(１１)－式(１４)可知,微正确率主要取决于TP和TN,

微F１值主要取决于TP.由于Yn×w 和Yb
n×w 通常为稀疏矩阵

(即正例远少于反例),蛋白质功能数的差异对TP的影响大于

对TN的影响.而功能较多(即正例较多)的蛋白质对TP的影

响较大,因此微正确率和微 F１结果的优劣取决于具有较多

功能的蛋白质的预测情况.在PPI网络中,通常,功能较多的

蛋白质的顶点度(degree)较高[３１],对于顶点度较低的蛋白质

而言,其更容易利用网络拓扑结构来预测功能.本文算法正

是利用了这个特点,借助网络拓扑结构来提高具有较高顶点

度的蛋白质的预测精度,从而获得较其他算法更高的微正确

率和微F１.排序损失表示基于功能得分矩阵S,每个蛋白质

无关标签的得分排在相关标签的得分之前的概率均值,因此

不同功能数的蛋白质的预测精度对该指标的影响权重相同.

如上所述,本文算法对具有较高顶点度的蛋白质的预测情况

较好,而对于顶点度较低的蛋白质的预测效果劣于算法 TMC
和ProHG,因此排序损失指标较大.由上述分析可知,本文

提出的算法BiWV和 BiWVＧP对 PPI网络中顶点度较高(即
功能数较多)的蛋白质具有较好的预测效果.同时,由于其对

网络拓扑具有较大的依赖性,网络数据的缺失将对其预测效

果具有一定的负面影响,因此在缺失较多顶点和边的酿酒酵

母 MF网络上其预测效果较差.

综上所述,算法BiWV 和 BiWVＧP能够有效预测蛋白质

的功能,虽然排序损失较大,但在大部分相对完整的PPI网络

数据集上能够获得较同类方法更高的准确率与微F１.同时,

BiWVＧP在所有指标和数据集上均优于BiWV,因此整合生物

通路对于提升蛋白质功能预测性能是有效的.

结束语　基于PPI网络的蛋白质功能预测是近年来生物

信息学的研究热点之一.本文提出了一种基于双加权投票的

蛋白质功能预测算法 BiWV,其分别从蛋白质和功能术语角

度加权投票来进行预测;并在此基础上提出了BiWVＧP算法,

该方法基于生物通路构建有向加权PPI网络以提升性能.为

评估预测效果,整合数据库 DIP,KEGG 和 GO 中的 PPI网

络、生物通路和功能注释信息,得到酿酒酵母和人类的测试数

据集.实验结果表明,BiWV 和 BiWVＧP算法能有效预测蛋

白质的功能,并且在大部分相对完整的数据集上的微正确率

与微F１高于TMC,UBiRW,ProHG这３种同类方法的性能,

但排序损失较大.基于PPI网络的蛋白质功能预测的未来发

展可以从以下几个方面入手:１)构建动态的 PPI网络对蛋白
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质相互作用进行建模;２)提高PPI网络的数据质量,降低数据

噪声对预测结果的干扰;３)研究合理利用 GO 术语关联性的

方法,从术语的语义网络中挖掘出更多的信息用于蛋白质功

能预测.
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