
人类蛋白质相关临床表型预测算法研究

刘砺志

Research on Prediction of Human Protein-Phenotype Associations 



基因、遗传疾病与异常表型

EMG1基因

Ribosomal RNA small subunit 
methyltransferase NEP1

蛋白质

表达

Bowen-conradi Syndrome

遗传疾病

p Small for gestational age

p Micrognathia

p Prominent nose

p Abnormal joint morphology

p Clinodactyly of the 5th finger

p Rocker bottom foot

p Microcephaly

异常表型

症状



人类表型本体

人类表型本体
Human Phenotype Ontology (HPO)

• 一个HPO术语对应一种异常表型，
两个术语间的有向边为“is-a”关系

• 层次化结构：有向无环图

• 真路径规则：当基因被某个HPO术
语所注释，其也被该术语的所有祖
先术语所注释

• HPO包含7个子本体，其中
HP:0000118 表型异常 (Phenotypic 
abnormality) 是最核心的子本体



研究内容：预测蛋白质-HPO术语关系

以蛋白质为中心 (protein-centric)

确定新蛋白质 (或完全未被标注的
蛋白质) 的全部HPO注释

层次化多标签分类问题

逐对预测 (pairwise)

识别缺失的蛋白质-
HPO术语关系

矩阵填充

以HPO术语为中心 (term-centric)

对与某个HPO术语相关的候选蛋
白质进行优选排序

二元分类问题



1
基于排序学习的蛋白质

表型标注预测算法



问题描述：预测人类蛋白质的HPO注释

预测人类蛋白质的HPO标注问题

研究目标：利用机器学习技术，
整合多种信息源，提高预测性能



HPOLabeler — 使用排序学习提升预测性能

关 键 点

• 集成学习：Stacking思想

• 排序学习整合基础模型以进一步
提升预测性能

• 在时序验证中唯一一个优于朴素
方法的模型



特征抽取
STRING

GeneMANIA

BioGRID

GO BP/CC/MF

Trigrams

InterPro signatures



基础模型 — 逻辑斯蒂回归

LR model for each HPO term



基础模型 — 近邻方法

Nearest Neighbor on 
STRING, GeneMANIA and BioGRID



基础模型 — 朴素方法

Naïve



HPOLabeler — 第一步：候选集产生

• 各基础模型预测结果上的前k个HPO术
语被挑选出来

• 取这些子集的并集作为最终的候选集



HPOLabeler — 第二步：为排序学习生成特征

String-of-scores



HPOLabeler — 第三步：排序学习

• 基于LambdaMART重排候选HPO术语
• 最终得到一个有序的预测打分列表



评估之一：交叉验证

2018-07-27

3,722 proteins 8,067 HPO terms Avg. 119.4 annotations



实验结果之交叉验证 — 对比

各基础分类器的性能 整体模型同对比方法的性能

注：Fmax是基于蛋白质计算的

AUC是基于HPO术语计算的
AUPR是就整体结果而言的



实验结果之交叉验证 — Leave-one-source-out

• PPI：最有效

• NN：性能最好

• 所有的变化<0：不可或缺



实验结果之交叉验证 — 频率小组内平均AUC

• 高频率小组 ^_^

• 低频率小组 -_-
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评估之二：依时间划分验证
HPOLabeler

2017-02-24

Basic models
Training

HPOLabeler

2018-03-09

L2R
Training

HPOLabeler

2018-12-21

Test



实验结果之依时间划分验证

整体模型同对比方法的性能 平均每个蛋白质
的HPO标注条数

使用不同时间发布
的标注文件对预测
结果进行评估



HPO标注文件存在着不完善之处

依据旧标注文件而被判定为“错误”
但根据新发布的标注文件应当是“正确”

的预测结果（节选）

标注文件中新加入的蛋白质的平均
标注个数随着时间而不断积累增加



小结

•我们提出了预测人类蛋白质的HPO标注的算法HPOLabeler，其在
排序学习的框架下整合了包括PPI、GO、InterPro和序列信息等在
内的多种信息源。

•经过实验验证，HPOLabeler显著的优于其他对比方法。

•进一步的实验结果表明：
•在所用信息源中，PPI是最有效的一个；
•依时间划分验证中较低的性能值可能是由新增蛋白质的HPO标注
不完善所导致的。



在线查询平台

http://issubmission.sjtu.edu.cn/hpolabeler/



CAFA4竞赛初步评估结果

第一名 第二名 第二名



论文发表



参加学术会议



参加学术会议

第五届中国计算机学会生物信息学会议
The Fifth CCF Bioinformatics Conference (CBC2020)



2

HPOFiller

基于图卷积网络预测
缺失的蛋白质表型标注



问题描述：填补缺失的蛋白质HPO注释

Protein 1

Protein 2

Protein m

Term 1
Term 2

Term n......

......

1 ? ? 1

? 1 ? 1

1 ? ? 1
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......
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......

......

......

?

研究目标：充分利用蛋白质互作网络
和HPO的层次结构，提高预测精度



现有的缺失蛋白质HPO标注预测算法

• 仅能捕捉隐藏于蛋白质-异常表型关系间的线性关联，而忽视了非线性关联

• 仅能捕捉相似度网络中的低阶拓扑结构，而忽视了高阶连通性

• 目前还没有研究人员在此类领域提出基于深度学习的预测算法



HPOFiller —使用图神经网络预测缺失注释

BN
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S-GCN

BN
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l = 2

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

关

键

点

• 提出两种运行于相似度网络和二部网络上的图神经网络模块

• 使用ε-增强损失函数缓解标签不平衡的影响

• 设计极为严苛的交叉验证评估流程以避免信息泄露



图的构造

蛋白质互作网络 HPO术语相似度网络

STRING SimIC

蛋白质-HPO术语二部网络

[Li et al. BIOCOMP, 2010]



特征生成

蛋白质互作网络 HPO术语相似度网络

带重启动的随机游走

蛋白质的特征向量 HPO术语的特征向量



两种图神经网络模块



模型架构

BN

BN

Bi-GCN

Dense

Dense

BN

S-GCN

S-GCN

BN

BN

l = 1

l = 2

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

BN = Batch Normalization 



模型训练

BN

BN

Bi-GCN

Dense

Dense

BN

S-GCN

S-GCN

BN

BN

l = 1

l = 2

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

Dense BN

l = 1

l = 2

l = 3

Enhanced annotation matrix ε-enhanced loss function 



评估之一：交叉验证

正样本 负样本

[Petegrosso et al. Bioinformatics, 2017]
[Gao et al. BIBM, 2018]
[Gao et al. BMC Med Genomics, 2019] 信息泄露



实验结果之交叉验证 — 对比

Version Proteins HPO terms
2019-02-12 3,884 8,289

▲所用数据集统计 ▼性能评估结果



实验结果之交叉验证 — 消融实验



评估之二：依时间划分验证

▲所用数据集统计

▼性能评估结果



案例分析之一：有文献佐证的前部预测结果

发现尚未录入的HPO标注



案例分析之二：寻找疾病-基因关联的应用

发现新增的疾病—基因关联

Arteriovenous malformations
of the brain (BAVM) 

IL6

HFE

MPO
Alzheimer disease (AD) 



小结

•我们提出了第一个基于图卷积网络的缺失HPO注释预测模型
HPOFiller算法，使用S-GCN和Bi-GCN两种图卷积网络模块，从蛋
白质互作网络、HPO语义相似度网络和蛋白质-HPO术语二分网络
中充分捕捉非线性关系和高阶拓扑结构。

•我们使用ε-增强损失函数缓解标签不平衡对训练带来的影响。

•我们设计了极为严格的评估流程以避免潜在的信息泄露。实验结果
显示，HPOFiller显著优于基于标签传播和矩阵分解的对比方法。



论文发表

Article in Advance



3 基于深度图卷积网络
整合多种互作网络

预测异常表型的相关蛋白质

HP DNets



问题描述：对与异常表型相关候选蛋白质排序

HPO term t

Protein A

Protein B

Protein C

Protein D

研究目标：充分整合利用多种蛋白质
互作网络信息，提高预测精度



现有的以术语为中心的基因功能预测算法

• 半监督学习算法需要将多种互作网络事先整合成一个复合网络，可能会丢失原来
单个网络中的部分信息

• 无监督学习方法采用自编码器学习蛋白质嵌入表示，未融入已知的蛋白质功能注
释这一监督信息，过于通用，缺乏针对蛋白质功能注释预测任务相应的判别能力

• 尚未提出以术语为中心的蛋白质异常表型预测模型，更无基于深度学习技术的监
督学习算法



HPODNets — 基于深度图神经网络进行预测

关

键

点

• 提出第一个基于深度图卷积网络的半监督学习算法，整合多种蛋白质互
作网络，以实现以术语为中心的蛋白质表型标注预测

• 在传统图卷积操作中引入初始表示和恒等映射，并合理排放图卷积、批
标准化、随机失活和激活函数等组件，以缓解“过平滑”对性能的影响，
并能充分捕捉网络中的低阶和高阶拓扑结构



HPODNets — 第一步：预处理与特征生成

• 甲、对蛋白质互作网络邻接矩阵进行对称规范化

• 乙、构建正值逐点互信息(Positive Pointwise Mutual Information, PPMI)矩阵，
并作为特征向量

[Cao et al. AAAI, 2016]



HPODNets — 第二步：深度图卷积编码器

• 甲、在传统的图卷积操作中引入初始表示(Initial representation)
和恒等映射(Identity mapping)，构成GCNII层：

• 乙、图卷积模块内各组件的排列顺序很重要！
GCNII ➞ Batch Normalization ➞ LeakyReLU➞ Dropout

[Chen et al. ICML, 2020]

[Li et al. 2020]

过平滑(over-smoothing)



HPODNets — 第三步：融合与输出预测结果

• 甲、将各分支得到的隐含表示拼接起来组成融合表示

• 乙、将最终的蛋白质嵌入表示分配给各输出神经元，并为相应的HPO术语输出预测打分



模型训练

Binary cross-entropy loss 

Adjustment weight: 类别不平衡(class-imbalance)



评估之一：交叉验证

Version: 2020-03-27 



实验结果之交叉验证 — 对比



为什么要使用GCNII图卷积模块？



为什么要利用多种蛋白质互作网络？



为什么要在损失函数中增加调节权值？

移除损失函数中的调节权
值后，特别是低频HPO
术语组上的性能显著下降



评估之二：依时间划分验证



实验结果之依时间划分验证



与冠状病毒感染相关的HPO术语上的预测性能

从http://covidresearchtrials.com上下载了50个与冠状病毒感染(Coronavirus infection)相关的HPO术语
[Alag, PLoS One, 2020]

How does the COVID-19 cause 
seizure and epilepsy in patients? 
The potential mechanisms“ ”[Nikbakht et al. Mult Scler Ralat Disord, 2020]



HPODNets发现了新的与肺炎相关的致病基因

[Ribero et al. PLoS Pathog., 2020]

SARS-CoV干扰IFN的诱导和信号传导通路



HPODNets发现了新的蛋白质HPO标注



HPODNets帮助发现新的致病基因关联

Coffin-Siris syndrome 

SMARCC2 SMARCD1

Isolated complex I deficiency 

NDUFA6

Blackfan-Diamond anemia 

RPL31 RPS15A



探索HPODNets生成的蛋白质嵌入表示

红色圆点表示与HP:0002206
肺纤维化(Pulmonary fibrosis)
相关的基因



小结

•我们提出了第一个基于深度图卷积神经网络的、整合了多种蛋白质
互作网络的、以HPO术语为中心的人类蛋白质异常表型标注预测算
法HPODNets。

• GCNII模块将初始表示和恒等映射引入传统的图卷积操作中，并巧
妙摆放各组件顺序，有效缓解了深度图神经网络的过平滑现象，不
仅捕捉了低阶也探索了高阶拓扑结构。

• HPODNets作为半监督学习算法以端到端方式呈现，引入了已知的
蛋白质表型标注监督信息，克服了其它半监督学习算法需事先根据
输入的多种互作网络构造复合网络导致潜在信息损失的缺点。



谢谢大家


