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摘要

⼈类表型本体（Human Phenotype Ontology，HPO）是描述⼈类异常表型及其语义关

系的标准化术语集，是对⼈类表型组进⾏⼤规模计算分析的有效⼯具。建⽴⼈类基因/蛋⽩

质与异常表型之间的关联是研究遗传疾病及其表征的⼀项基本⽽又重要的⼯作，对遗传疾

病和复杂疾病的诊断、治疗及新药的开发有着重要的帮助。当前预测⼈类蛋⽩质表型标注

的研究⼯作主要集中于从蛋⽩质与 HPO 术语间关联的不同⾓度出发⽽产⽣的三种预测任

务：（1）以蛋⽩质为中⼼的预测：确定新蛋⽩质的全部 HPO 注释；（2）逐对预测：识别

缺失的蛋⽩质与 HPO 术语关系；（3）以 HPO 术语为中⼼的预测：对与某个 HPO 术语相

关的候选蛋⽩质进⾏优选排序。除此之外，HPO 注释预测领域还有其它仍未探索的问题。

本⽂，我们将介绍可变剪接异构体的标注预测、负样本的选取策略、噪声标注识别以及假

基因的标注预测四个任务。这些问题在蛋⽩质功能预测领域已有研究，但在表型预测领域

未有涉⾜。对于每个问题，我们都将⾸先介绍问题背景，并系统综述在功能预测领域的已

有⽅法以及它们的优劣，最后给出在表型预测领域可能的研究⽅向。我们希望本⽂可以给

后续的研究⼈员提供新的见解，促进表型标注预测领域不断向前发展。

1 背景

理解⼈类疾病背后的遗传机理是设计针对疾病的预防、诊断和治疗的重要⼀环 [1]。为了

便于描述⼈类疾病中出现的表型异常，⼈类表型标准⽤语联盟（The Human Phenotype Ontology

Project）在 2007 年提出了⼀个⼈类异常表型及其语义关系的标准化术语集，即⼈类表型本体

（Human Phenotype Ontology，HPO）[2]。HPO团队通过整合医学⽂献以及OMIM [3]、Orphanet

[4] 和 DECIPHER [5] 等数据库，构建起⼈类遗传疾病的 HPO注释，并通过已知的基因—疾病

关联，建⽴了⼈类基因的 HPO 注释。由于基因⽀配着蛋⽩质的合成并进⽽控制表型，破解⼈

类基因/蛋⽩质与异常表型之间的联系⼗分重要。
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截⾄ 2020 年 10 ⽉，只有 4484 个⼈类基因拥有 HPO 标注，仅占⽬前已知的蛋⽩质编码

基因数的约四分之⼀。可是，在实际研究中，要确定基因/蛋⽩质和表型之间的关系，往往需

要投⼊⼤量的⼈⼒、物⼒和财⼒。在后基因组时代，随着⾼通量测序技术的发展，海量的蛋

⽩质序列被测定。在 2018 ～ 2020 年间，仅新增约 800 个蛋⽩质完成 HPO 标注。于是，在已

标注和未标注蛋⽩质数量间形成了⼀条鲜明的鸿沟，单纯依靠⼿⼯标注蛋⽩质的表型注释显

得⼒不从⼼。因此，开发⼀种准确⾼效的⾃动化⼈类蛋⽩质表型标注预测⼯具变得尤为迫切。

从机器学习的⾓度看，当前的⼈类蛋⽩质表型标注预测算法可以从对蛋⽩质—表型关联

的不同视⾓分为三⼤类：（1）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，可抽象为层次化多标签分类（hierarchical multi-label classification）

问题，现有模型包括 [6-12]；（2）逐对预测（pairwise）：识别缺失的蛋⽩质-HPO术语关系，可

抽象为矩阵填充（matrix completion）或链接预测（link prediction）问题，现有算法包括 [13-

18]；（3）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（candidate protein prioritization），可抽象为⼆元分类（binary classification）问题。该任务

先前主要集中于功能注释预测领域，如 [19-26]。最近，刘砺志等⼈ [27] 基于深度图神经⽹络

提出了第⼀个以 HPO 术语为中⼼的相关蛋⽩质预测算法。相关⽅法的综述参见⽂献 [28]。

尽管这些⼯作在各⾃领域都取得了当前最优的性能，但是⽬前仍存在不少尚未探索的空

⽩领域。本⽂，我们选取了可变剪接异构体的标注预测、负样本的选取策略、噪声标注识别以

及假基因的标注预测四个⽅⾯进⾏介绍。这些领域均已在蛋⽩质功能注释预测领域有所探索，

但未见表型标注预测的相应研究。针对每个预测任务，我们都将⾸先介绍问题背景，并对在

功能注释预测领域的已有算法进⾏系统综述，最后指出在表型预测领域可能的研究⽅向。本

⽂旨在通过抛出未解问题、分析他⼭之⽯、点明探索之路，为感兴趣的研究者给予启迪，也

为表型标注预测研究的不断发展添砖加⽡。

2 可变剪接异构体

蛋⽩质异构体（protein isoform）是起源于单个基因或基因家族的⼀组⾼度相似的蛋⽩质中

的⼀员，是遗传差异的结果。尽管许多蛋⽩质异构体具有相同或相似的⽣物学作⽤，但某些异

构体却具有独特的功能。⼀组蛋⽩质异构体可由单个基因的可变剪接（alternative splicing，AS）、

可变启动⼦使⽤（variable promoter usage）或其他转录后修饰（post-transcriptional modification）

形成，其中可变剪接是产⽣蛋⽩质异构体的主要机制。通过 RNA剪接机制，mRNA能够选择

基因的不同蛋⽩质编码⽚段（外显⼦），甚⾄从 RNA 中选择外显⼦的不同部位以形成不同的

mRNA序列。编码蛋⽩质的mRNA的选择性剪接是真核基因表达中控制蛋⽩质正常功能的重

要调节机制，也与线粒体和各种离⼦通道的⽣理调节有关。在⼈类中，95% 的多外显⼦基因

会经历选择性剪接。由于错接会通过改变或废除重要的⽣理蛋⽩质功能⽽导致各种⼈类疾病，

微调的可变剪接平衡对于⼈体健康⾄关重要。⼤量的⽂献资料突显了剪接异构体在各种疾病
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图 1 多示例学习的框架。每个基因（椭圆框）被视为一个包，其中每个可变剪接异构体（椭圆内的圆
圈或方块）视为包内的一个示例。关联于给定功能标签的基因称为正包，所有与该功能标签相关的示
例（异构体）称为证人。

中的重要性，这些疾病包括神经退⾏性疾病、癌症、免疫和传染性疾病、⼼⾎管疾病和代谢

疾病等 [29]。

由于⾼通量测序技术的出现与快速发展，海量的剪接异构体⽔平的测序数据以及表达数

据都已⼤量⽣成，但是对于异构体的功能标注和其疾病关联⼤多只能依靠“湿”实验⼈⼯确定，

因⽽这些数据还极度匮乏。⽬前，成熟的功能注释数据库、疾病关系数据库、互作关系数据

库等都主要停留于基因层⾯，或者说是权威异构体（canonical isoform）层⾯，更细化的标注

信息库尚未健全。因⽽，不少研究⼈员提出了多种计算⽅法以实现异构体的⾃动化标注任务

[30]。⽬前，⼤量的算法都集中于可变剪接异构体的 GO标注预测这⼀领域，近来亦出现对异

构体-疾病关系的预测算法，但未见对异构体进⾏ HPO 标注预测的研究。

对于可变剪接异构体的 GO标注预测，现有的算法可以归为四⼤类：（1）基于多⽰例学习

（multiple instance learning，MIL）的⽅法 [31-35]；（2）基于深度学习的⽅法 [36-37]；（3）基于

矩阵分解的⽅法 [38-39]；（4）基于迁移学习的⽅法 [36, 40-41]。下⾯我们⼀⼀简述这些算法。

图1描述了多⽰例学习的思想。在多⽰例学习框架中，基因被视为⼀个“包”（bag），异构体

被视为包内的⼀个“⽰例”（instance），关联于给定功能标签的基因称为“正包”（positive bag），包

内与该功能标签相关的所有⽰例称为“证⼈”（witness）。由此，可以假定若⼀个基因被某个功

能所注释，则⾄少有⼀个该基因的异构体也被相应功能所注释；若⼀个基因没有被标注，则其

所有的异构体都不被标注。算法的⽬标就是要识别出对基因的功能“负责”的那些剪接异构体。

Eksi 等⼈ [31] 提出了基于多⽰例⽀持向量机的利⽤ RNA-Seq 数据的算法 isoPred。作者

在论⽂中提出了两种不同的 SVM 模型。第⼀种算法 mi-SVM 试图将所有正包中⾮证⼈⽰例



2 可变剪接异构体 4

归为负样本，然后将该问题视为监督学习问题。第⼆种算法 MI-SVM 尝试从每个正包中⼀个

为正标签负责的证⼈，然后仅基于这些证⼈建⽴分类器⽽将其他⽰例从分类过程中删除。两

种算法的区别在于对间隔（margin）的定义不同：mi-SVM 寻找⼀个分离的超平⾯，使负基因

的所有异构体均位于负半空间，⽽正半空间中的每个正基因均⾄少具有⼀个异构体，同时相

对于所选标签最⼤化间隔；⽽在 MI-SVM 中，间隔的定义扩展到包层级。⼀个包相对于分离

超平⾯的间隔可被定义为其⽰例的最⼤间隔。对于正包，包间隔由最正的⽰例定义，⽽对于

负包，包间隔由最负的⽰例定义。因此，mi-SVM中正包中的每个⽰例都会对间隔最⼤化过程

产⽣影响，⽽在 MI-SVM 中，每个正包中仅考虑⼀个⽰例并仅此⼀个实例来确定包的间隔。

Panwar 等⼈ [32] 延续了 [31] 的假设，即在正基因的众多剪接异构体中，⾄少⼀个剪接

异构体负责执⾏ GO 术语功能，⽽负基因的所有剪接异构体都不负责该特定功能。与 [31] 类

似，所提出的基于 MIL-SVM 的算法 IsoFunc 的⽬标是从正基因中找出⼀个剪接异构体的⼦

集，并使它们与负基因的异构体之间的差异最⼤化。作者使⽤基于“最⼤间隔分类”（maximum-

margin-based classification）来最⼤化正负异构体之间差异。同样，作者选取 RNA-Seq 数据作

为特征。

Luo等⼈ [33] 提出了基于带权逻辑斯蒂回归（weighted logistic regression）的多⽰例学习模

型WLRM，将稀疏单纯形投影（即⾮凸稀疏感应正则器，nonconvex sparsity-inducing regularizer）

与多⽰例学习框架集成在⼀起。通过在单纯形上的稀疏投影，不仅可以学习到原始基因⽔平特

征在判别特征空间中的映射，还可以习得⽤以度量异构体对于给定功能的贡献⼤⼩的异构体

权重向量以帮助检测关键异构体并减⼩正基因中负异构体带来的影响。该框架⾮常灵活，可以

融⼊各种平滑和⾮平滑的损失函数，例如逻辑斯蒂损失和合页损失。为了解决由此产⽣的⾼度

⾮平凡的⾮凸和⾮平滑优化问题，作者进⼀步开发了⼀种有效的块坐标下降（block coordinate

descent）算法。作者在⽂章只使⽤ RNA-Seq 数据作为特征。

Li等⼈ [34]提出了基于多⽰例标签传播的算法 iMILP并整合了多种从全基因组RNA-Seq

数据构建的异构体共表达⽹络。整个算法流程包含两步。第⼀步是“⽹络的选择和组合”，即从

所有输⼊的异构体共表达⽹络中选择与给定 GO 类别相关的⽹络的最佳⼦集，然后将它们整

合为单个⽹络，并作为第⼆步的输⼊。第⼆步是“预测”，即作者所提出的多⽰例标签传播算法，

它以组合⽹络为输⼊，并返回异构体的功能预测。不同于其它多⽰例标签传播算法，作者设

计的标签传播规则是：在正包中，连接到更多正包内节点的节点（⽰例）获得更⼤的预测分

数；⽽任何没有连接到其它正包内节点的节点都将被赋予零预测得分。在标签传播⽅法中反

复应⽤此规则可以清楚地标识所有有资格继承包标签的⽰例。值得注意的是，作者构建了三

标签分类问题，除了常规的正、负两种标签外，作者还为那些没有标注的基因的异构体赋予

“未知”这⼀标签。

上述算法都将基因、异构体、GO 标注三者分开考虑，⽽未涉及它们间复杂的内在关联。

为此，Yu等⼈ [35] 提出了基于异质⽹络上双随机游⾛（bi-random walk）的 IsoFun算法。该算

法在构建的异质⽹络上运⾏定制的标签传播算法来预测异构体功能。IsoFun ⾸先根据从多个
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RNA-Seq 数据集中收集的异构体表达谱构建⼀个异构体功能关系⽹络，然后将基因的所有注

释分配给其异构体。接下来，它构建了⼀个由异构体、基因和 GO术语组成的异质⽹络，以编

码基因与异构体之间的关系、GO术语之间的层次关系以及异构体之间的功能关联。这种异质

⽹络可以在基因⽔平相互作⽤、可⽤的基因 GO 注释以及基因与异构体间的关系之间实现协

同作⽤，从⽽减少不完整的单个数据源的影响。然后，IsoFun在构造的异质⽹络上引⼊了基于

双随机游⾛的标签传播，以预测异构体功能标注。另外，为确保基因的已知功能⾄少被其异

构体之⼀所继承，IsoFun 在每次迭代中将已知功能“钳位到”（clamp）最“负责任”（responsible）

的异构体上。

第⼆⼤类⽅法是基于深度学习技术的，这些⽅法⼤多以基因和异构体⽔平的特征为输⼊，

训练⼀个深度神经⽹络，由此得到基因和异构体的功能标注预测。

之前介绍的算法都是使⽤多⽰例学习这⼀半监督学习技术。但是，有标签训练数据的匮

乏阻碍了这些⽅法的性能。为此，Shaw等⼈ [36] 提出了 DeepIsoFun算法。该算法将多⽰例学

习与域适配（domain adaptation，DA）思想结合在⼀起，使⽤ RNA-Seq数据预测异构体的 GO

标注。在 DeepIsoFun 算法中存在两个域：基因域和异构体域。在异构体域中，每个基因看作

是⼀个包，其所有异构体都是包中的⽰例。此外，单个基因具有表达信息，并有GO功能注释。

因此，根据定义，⼀个基因同时是异构体域中的⼀个包，也是基因域中的⼀个⽰例。通过域适

配技术，基因的功能和表达间的关系可以迁移到异构体域上，并由此提升了性能。DeepIsoFun

中的深度神经⽹络架构包含四个模块：（1）⾃编码器，以提取两个域的共同特征；（2）基因功

能预测器，以标记每个基因的功能；（3）异构体功能预测器，以标记每个异构体的功能；（4）

域标签预测，以确保知识从基因域转移到异构体域。这四个组件整体构成了⼀个深度前馈⽹

络，并通过最⼩化基因功能预测损失和异构体功能预测以及最⼤化域分类预测损失来进⾏训

练。尽管取得了⼀定的提升，但是作者也指出，DeepIsoFun 对于标签极度不平衡的情形处理

的不是很好。

注意到之前的⽅法都只单单使⽤表达谱数据作为特征，⽽忽视了异构体序列本⾝这⼀可

能的信息源。⽽异构体序列包含活性位点、结合位点、信号肽、模体和蛋⽩质结构域等多种

潜在有⽤的信息。为此，Chen等⼈ [37] 提出了基于深度学习的从序列和表达谱中预测异构体

功能标注的算法 DIFFUSE。该算法分为两个阶段。第⼀阶段是⼀个深度神经⽹络，⽤以从异

构体序列和保留域中抽取特征并获得初始预测结果。第⼆阶段是条件随机场，利⽤深度神经

⽹络的输出和共表达信息，得到最终的预测结果。为了克服异构体⽔平训练标签的不⾜，作

者提出了⼀种基于多⽰例学习框架的迭代半监督训练算法。

第三⼤类是基于推荐系统中矩阵分解的算法。在预测蛋⽩质异构体功能标注的语境下，推

荐系统中的“⽤户”变为如基因或蛋⽩质等实体，⽽“商品”变为如功能注释等⽣物属性。此类⽅

法通常将特征映射到隐空间内产⽣预测结果。

mFRecSys 算法 [38] 是由 Kandoi 提出的⼀种基于三因⼦分解（tri-factorization）的⽅法。

区别于传统的矩阵分解算法直接将异构体-GO 术语关系矩阵直接进⾏分解，作者引⼊了第三
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个因⼦矩阵以平衡异构体和 GO 术语数量上的差异以及缓解冷启动问题，并显式的导⼊异构

体和 GO 术语特征，同时使⽤⾮线性映射。特别地，作者不仅使⽤了 mRNA 和蛋⽩质的序列

信息，还⾸次使⽤了组织特异性表达数据。事实上，⼀些异构体是条件或组织特异的，因此，

只有在特定条件下才具有功能活性。

Wang 等⼈ [39] 提出了另⼀个基于协同矩阵分解（collaborative matrix factorization）的预

测算法 DisoFun。它假定基因的功能注释是从那些关键异构体的注释聚合⽽来。它协同将异

构体表达数据矩阵和基因-GO 术语关系矩阵分解为低秩矩阵，以同时探索潜在的关键异构体，

并通过将预测汇总到其导出基因来实现功能预测。此外，它利⽤ PPI ⽹络和基因本体结构进

⼀步协调矩阵分解。

最后⼀类是基于迁移学习的算法。事实上，DeepIsoFun 中的域适配思想就是⼀种迁移学

习思想。域适配思想还被 Li等⼈ [40] 采⽤并提出了基于偏最⼩⼆乘法（partial least square）的

IsoResolve算法。该算法将基因⽔平和异构体⽔平的特征分别视为源域和⽬标域。它采⽤域适

配将两个域投影到隐变量空间中，使得来⾃两个域的隐变量具有相似的分布，这使得基因域

信息可⽤于异构体功能预测。作者仅使⽤ RNA-Seq 数据作为特征，其中⼀个数据集还使⽤了

组织特异性表达数据。

最近，Ferrer-Bonsoms等⼈ [41] 提出了 ISOGO算法。该算法采⽤了迁移学习的思想，可看

作两个阶段。第⼀阶段以蛋⽩质⽔平的特征为输⼊，得到预测蛋⽩质 GO标注的模型，该阶段

又包含两个步骤。第⼀步是训练组件模型。其⼀组件模型是“相关法”（correlation method），其

接收基因的共表达数据，并⽤ Spearman相关系数计算基因的相似度矩阵，然后使⽤Wilcoxon

检验将有给定功能标注的基因与未标注的基因进⾏⽐较，得到 Wilcoxon z-score 作为基因被

给定功能所标注的可能性。其⼆组件模型是基于结构域的“弹性⽹络正则化逻辑斯蒂线性模

型”（elastic-net regularized logistic linear model），其接收蛋⽩质结构域信息，得到蛋⽩质被给

定功能所标注的 logit 值。第⼆步是通过贝叶斯逻辑斯蒂回归（Bayesian logistic regression）算

法，以相关法的 z-score 和基于结构域⽅法的 logit 值以及它们的乘积和它们各⾃的平⽅值为

输⼊，整合两个组件模型，得到最终的预测模型。算法的第⼆阶段则是将之前⽤蛋⽩质⽔平

特征训练出的模型，改⽤异构体⽔平的特征为输⼊，得到异构体的 GO 注释预测。但是他们

的⽅法没有将异构体信息融⼊进预测模型中，⽽只是将蛋⽩质⽔平特征训练出的模型直接套

⽤到异构体⽔平的特征上，因⽽模型对于异构体功能标注的判别能⼒有限。

上⾯介绍的都是可变剪接异构体的 GO 标注预测。近来，⼀些研究⼈员开始关注异构体-

疾病关系预测问题。Huang 等⼈ [42] 提出了⼀种称为 IDAPred 的基于矩阵分解的多⽰例学习

⽅法，融合了基因组学和转录组学数据，来预测异构体的疾病本体（Disease Ontology，DO）

标注。考虑到基因与其剪接异构体之间的包-⽰例关系，IDAPred 引⼊了分发和聚合（dispatch

and aggregation）操作，以将基因-疾病关联分配给单个异构体，并将这些分配的关联反向聚集

到关联的基因上。接下来，它融合了不同的基因组学（包括核酸序列和互作⽹络）和转录组

学（包括从 RNA-Seq数据构造的组织特异性异构体共表达⽹络）数据，以补充基因-疾病关联
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并诱导线性分类器以连贯的⽅式预测异构体-疾病关联。另外，为了减轻对观察到的基因-疾病

关联的偏差，作者增加了⼀个正则项，以将当前观察到的关联与未观察到的（潜在的）关联

区分开。

最近，Yu 等⼈ [43] 基于深度神经⽹络提出了 DeepIDA 算法以预测异构体与疾病的关

联。作者将该预测任务建模成⼆元分类问题。DeepIDA 整合了包括 mRNA 序列四元组频率和

从 RNA-Seq 数据中提取的表达谱特征在内的异构体⽔平特征信息，以及功能注释和 miRNA-

target两种基因⽔平特征信息，并通过矩阵映射将基因⽔平的特征和疾病注释转换为异构体⽔

平，通过前馈神经⽹络以及缓解标签不平衡的 Focal 损失函数 [44] 对模型进⾏训练，从⽽直

接预测输⼊异构体关联疾病的概率。

表1对上⾯介绍的算法进⾏了总结。可以看到，现有的⽅法⼤量依赖于 RNA-Seq 表达谱

数据，⼀些⽅法还使⽤了序列、PPI ⽹络、GO 的层次化结构、保守结构域等信息。它们中普

遍存在以下⼏个问题：

第⼀，由于实验验证的异构体标注数据极为有限，研究⼈员在对模型进⾏评估时通常采

⽤下⾯三个策略：（1）对于单异构体基因（single isoform gene，SIG），则直接将基因的标注作为

异构体的标注，并对这些异构体的预测结果进⾏评估；（2）对于多异构体基因（multi-isoform

gene，MIG）实施基因⽔平的评估，即将赋予其所有异构体的打分的最⼤值作为该基因的预测

分数；（3）对于少数存在实验验证标注的异构体，通过案例分析的形式，计算在这个⼩数据

集上的预测准确率。但是，这些折衷的评估策略不能完全替代直接在异构体⽔平上的全⾯评

估，因此给出的结果都是⽚⾯的、低可依赖的，尤其是对于多异构体基因的实际预测性能⽬

前还不得⽽知。

第⼆，少有⽅法涉及组织或条件特异的预测。由于⼀些剪切异构体是组织或条件特异的，

因⽽它们仅能在某些特定情形下才能发挥功能。尽管 mFRecSys 和 IsoResolve 的实验中提供

了有限的组织特异性评估，但是这些评估还很不全⾯。此外，没有⽅法考虑到如年龄、性别

和发展阶段等协变量的特异性对功能表现的影响。

第三，现有的⽅法主要关注于⼈类和⼩⿏物种，⽽未探索其他物种上的预测。众所周知，

选择性剪接的 mRNA 异构体序列通常强烈依赖于剪接机制，⽽剪接机制可能因物种⽽异。因

此，在⼈类 RNA-Seq 数据集上训练的预测模型可能会学习到特定于⼈类（和紧密相关物种）

异构体的潜在标注规律，但可能⽆法准确预测拥有不同拼接机制的物种（如植物）的异构体

注释。当前的计算⽅法可以通过使⽤来⾃多个物种的数据训练模型，使它们的预测更加准确、

稳健和通⽤。

第四，机器学习⽅法中正负样本的选取对模型的训练⾄关重要。但是由于⽣物学数据中

常常只有正样本标注，⽽鲜见负样本标注，这就给负样本的制作带来困难。现有的算法中，⼤

多使⽤随机抽取的未标注基因作为负样本，并由此将问题建模为⼆分类问题。但事实上，未

标注基因可能只是囿于现有的⽣物医学技术⽽尚未观测到与给定功能标签的关系，但不代表

两者之间必然不存在关联。因此，这样的负样本选取可能会引⼊噪⾳和偏差。iMILP和 IsoFun
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除了常规的正、负两种标签外，还特别设置了“未知”标签于那些⽆标注基因，并由此将问题建

模为三分类问题，这样对问题的设置更为合理。

第五，现有的⽅法多是以术语为中⼼进⾏预测的。由于严重的标签不平衡问题，模型对

于低频术语的预测性能往往不如⾼频术语理想。⽽且，以术语为中⼼的预测⼤多没有考虑到

标注的层次结构，使得预测结果不满⾜⼀致性。

尽管可变剪切异构体功能预测领域迅速发展，但是对其疾病关联的预测尚处于起步阶段，

⽽异常表型的标注预测更是⼀⽚空⽩。在未来⼏年中，剪切异构体表型的精确识别可能会促

进将异构体⽤作不同疾病的⽣物标志物，使其成为⾸选的治疗靶标 [30]。因此，对可变剪切

异构体进⾏ HPO标注预测研究将是⼀个充满前景的⽅向。此外，构建起收录完整、规模浩⼤、

条⽬精准、不断更新的异构体标注数据库，提供多物种、多组织、多条件下的异构体注释信

息，将会极⼤的促进该领域的研究发展。

3 负样本的选取

负样本，即与给定标注确定⽆关的基因或蛋⽩质，通常很少记录在基因组和蛋⽩质组注

释数据库中。例如，在 2020 年 10 ⽉发布的 HPO 标注数据集中，仅存储了 1500 余条疾病的

HPO 负注释，这与正标注的规模相去甚远。出现这种情况是由于实验的限制：实验分析通常

应⽤于单个蛋⽩质，并且蛋⽩质的功能可能取决于上下⽂环境，从⽽使负陈述/标签⾮常不确

定，并导致很少（或对于⼤多数蛋⽩质⽽⾔没有）被证实为负样本。但是，对于使⽤机器学

习技术的蛋⽩质标注预测⼯具⽽⾔，负样本的选取对最终性能会带来显著影响：它们通常需

要⾜够的正负样本⽰例以训练准确的预测器。⼤多数现有的计算⽅法都是从未标注蛋⽩质中

随机选取负样本或将所有未标注蛋⽩质均视为负样本，因⽽限制了其预测精度的提⾼。所以，

设计精巧的负样本选取策略对于提升计算⼯具的预测性能⼤有裨益。

事实上，类似的问题在⽂本分类领域中早有研究，并被命名为“PU学习”（Positive-Unlabeled

learning），典型的⽅法有信息检索领域相关反馈的 Rocchio 算法 [45] 和两阶段 PU 学习技术

1-DNF 算法 [46]。

当前提出的负样本选取策略都是在蛋⽩质功能预测语境下的。Mostafavi等⼈ [47] 提出了

称为“兄弟”（sibling）的启发性策略。在该策略中，所有标注为某术语的任意兄弟节点的蛋⽩

质都作为该术语的负样本。背后的想法是，蛋⽩质很少被同⼀⽗节点的多个⼦节点同时标注。

但是，正如 [47] 指出的那样，“兄弟”策略存在问题：因为许多兄弟节点不是互斥的，存在某些

蛋⽩质被多个兄弟节点注释，使得某些功能类别没有满⾜这些要求的蛋⽩质以⾄于⽆法⽣成

负样本。

Zhao 等⼈ [48] 基于两阶段 PU 学习技术提出了 AGPS（Annotating Genes with Positive

Samples）技术。该算法的⽬标是在学习过程中从未标记的数据中⾃动⽣成负样本。具体地说，

作者⾸先将蛋⽩质的互作数据、基因表达谱和蛋⽩质复合物数据等异构信息源整合到⼀张功
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能联系图（functional linkage graph）中，然后采⽤奇异值分解技术来降低维数并从数据中消除

噪声。最后，利⽤提出的 AGPS 算法来定义负样本并预测未知蛋⽩质的功能。尽管该⽅法整

合了多种信息源，但是却未考虑 GO 的层次化结构。

Youngs等⼈ [49] 基于可参数化的贝叶斯（parameterizable Bayesian）技术计算每个蛋⽩质

的先验偏差（prior bias）并以此选择负样本的算法 ALBias。作者定义，对于给定的术语 c，蛋

⽩质 i 属于术语 c 的条件先验概率是所有给定蛋⽩质 i 的标注术语 m 可见 c 的经验条件概率

之均值。于是，所有在与预测的术语相同的本体中带有注释的基因且其相对于该术语的先验

值为 0 者均被视为负样本。直观地，如果在其他任何基因的注释 c 旁边都没有出现蛋⽩质 g

的最具体注释，则应将 g 视为注释 c 的负样本。作者将该策略与 GeneMANIA 算法集成，发

现显著提⾼了性能。

随后，Youngs等⼈ [50]又对ALBias进⾏改进，提出了 SNOB（Selection of Negatives through

Observed Bias，通过观测偏差挑选负样本）和NETL（Negative Examples from Topic Likelihood，

从主题似然性挑选负样本）。与 ALBias 不同，SNOB 将所有术语（包括这些直接注释的祖先

注释）进⾏平均，⽽⾮最具体的术语，从⽽考虑本体的层次结构；并且不同于将所有先验分

数为 0 的蛋⽩质选为负样本，SNOB 提供给⽤户⼀个参数 n，表⽰所需的负样本个数，并选

择分数最低的 n 个蛋⽩质作为负样本。NETL 则从⽂本挖掘的⾓度出发，将蛋⽩质类似于“⽂

档”对待，每个蛋⽩质的 GO 术语均类似于⽂档的“单词”，但此外作者还认为蛋⽩质具有潜在

的“主题”。这些隐藏的主题代表了蛋⽩质的“真实”功能，既考虑了新功能（因须验证/测试⽽未

注释功能），也包括错误（error）和错义注释（missannotation）（因标注中存在潜在错误，具

有 GO 注释不能保证蛋⽩质实际发挥作⽤）。于是，作者应⽤多主题推断算法，隐含狄利克雷

分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA），来学习这些潜在主题或“真实”功能的分布，也可以

学习“单词”或带注释的 GO 术语的条件分布。⼀旦知道了这些分布，NETL就会将那些隐含主

题分布与正样本尽可能不同的蛋⽩质选择为负样本，并允许⽤户指定所需的负样本数量。通

过实验发现，SNOB 相⽐于那些 PU 学习借鉴⽽来的⽅法以及启发式策略取得了更低的预测

错误率。这表明，尽管缺乏⼤量的否定注释，但 GO 数据库通过其肯定注释对可能的负样本

的隐式信息进⾏了编码。

基于当前可⽤的蛋⽩质注释选择负样本存在很⼤的偏差。由于⽣物学研究⼈员研究兴趣

的偏倚，与感兴趣领域相关的术语预计会⽐其他术语更频繁地被注释，因⽽导致蛋⽩质的功

能注释不完整。虽然 [50] 通过真路径规则在直接注释上进⾏传播，但仍然不能完全表征蛋⽩

质的功能⾓⾊。由于缺乏实验⽀持或其他原因，⼀个原本应使⽤更具体的术语进⾏注释的蛋

⽩质，⽬前仅被该术语的祖先术语所注释。众所周知，⼀个具体的（或稀疏的）术语所标注

的蛋⽩质要少于其祖先术语，⽽稀疏的术语占据了整个本体的绝⼤部分。[49-50] 等⽅法更倾

向于选择稀疏术语作为蛋⽩质的负样本，因为它们仅利⽤不完整的注释来近似术语之间的经

验条件概率，⽽忽视了本体结构本⾝。此外，蛋⽩质的 GO 注释常常会随着时间流逝⽽改变，

越来越多当前术语的后代节点会被加⼊进来。为此，Fu 等⼈ [51] 通过整合本体结构和传播后
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的蛋⽩质注释提出了 NegGOA 算法。该算法利⽤ GO 术语之间的层次化语义相似度融⼊ GO

层次信息，并应⽤带重启动的向下随机游⾛（downward random walks with restart）来考虑 GO

注释的演变，同时根据两个术语共同注释蛋⽩质的经验条件概率对缺失的注释进⾏建模。由

此，算法整合了蛋⽩质的可⽤注释和缺失注释的潜在可能性来挑选负样本。

上述⽅法仅关注对 GO 的层次结构和已有正样本的利⽤, ⽽忽略了对已有少量负样本和

蛋⽩质其他特征信息（如蛋⽩质互作关系和氨基酸序列信息）的利⽤。为此，傅⼴垣等⼈ [52]

提出了基于正负样例的蛋⽩质功能预测⽅法 ProPN。该算法⾸先通过构造⼀个有向符号混合

图描述已知的蛋⽩质与功能标记的正负关联信息、蛋⽩质之间的互作信息和功能标记间的关

联关系，再通过符号混合图上的标签传播算法预测蛋⽩质功能，包括已标注部分功能标记蛋

⽩质的负样例。但是，由于蛋⽩质互作⽹络中存在⼀定量的假阳性互作关系，这些假阳性互

作会引起正负样例的过度传播。此外, ⼤部分功能标记是⾮常稀疏的，它们标注的蛋⽩质个数

极少，在标记传播中这些稀疏标记容易被其他标记覆盖，因⽽也会降低负样例预测的准确性。

之后，余国先等⼈ [53] 借助成分扩散分析和奇异值分解提出了⼀种基于⽹络和标记空间

降维的蛋⽩质不相关功能预测⽅法 IFDR。IFDR ⾸先通过在蛋⽩质互作⽹络邻接矩阵和蛋⽩

质-功能标记关联矩阵上分别进⾏随机游⾛，挖掘蛋⽩质之间的内在关系和预估蛋⽩质的缺失

功能标记，再分别利⽤奇异值分解将上述两个矩阵投影降维为低维实数矩阵以降低噪声的破

坏作⽤，最后利⽤半监督回归在降维后的两个低维矩阵上预测负样例。

最近，Vesztrocy等⼈ [54] 介绍了⼀个全新的、与开放世界假设（Open World Assumption，

OWA）兼容的基准测试框架，其中提出了⼀种从系统发育树上蛋⽩质家族的专家标注注释中

获取负标注的算法。事实上，专家标注⼈员已使⽤ PANTHER 系列的系统发育注释和推测⼯

具使⽤ GO 术语对系统发育树上基因的祖先状态进⾏了正负注释。然后，这些祖先注释沿系

统发育树向下传播到现存基因。如果有证据表明某功能在特定的⼦树中不存在，则对该⼦树

的根节点及其后代节点分配否定注释，这意味着基因在该分⽀上失去了特定功能。于是，通

过扫描 PAINT 注释中的此类实例，可以导出⼤量的负样本。

由于开放世界假设，确定负样本预测⽅法的准确性本⾝并不是⼀件容易的事。在有限的

论⽂中，研究⼈员多是采⽤以下两个策略对结果进⾏评估：（1）负样本预测准确率：对于在

t0 时刻做出的预测，利⽤ t0 ⾄ t1 时刻积累的少量负标注数据作为标准答案，统计预测结果上

的命中率；（2）对蛋⽩质功能预测性能的帮助：通过提出的负样本采集⽅法选取负样本，结

合已有的正样本，送⼊蛋⽩质功能预测模型中，对⽐⽤随机抽取负样本或将全部未标注蛋⽩

质当作负样本所训练得到的模型的性能，计算性能的提升⽐例。

表2总结了本⼩节综述的若⼲蛋⽩质功能标注负样本选取⽅法。可以看到，现有的⽅法要

么基于统计学⼿段，从 GO 的层次结构中挖掘与给定功能可能相关的负样本；要么利⽤机器

学习技术，根据蛋⽩质功能预测模型的预测需要⽣成负样本以帮助提升预测精度。尽管 GO

的层次结构已经隐含了不少负样本信息，但是必然存在⼀些情形，仅 GO 本⾝不⾜以预测⼀

组好的负样本。例如，兼职蛋⽩（moonlighting proteins）在⾏使主要功能之外还兼有其他次要
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表 2 蛋白质功能标注的负样本选取算法总结

Method Keyword Data source

SibNeg [47] Sibling negatives GO hierarchy

AGPS [48] Two-stage PU learning,
Single value decomposition

Protein interaction network,
Gene expression profiles,
Protein complex data

ALBias [49] Parametric Bayesian priors GO hierarchy

SNOB [50] Parametric Bayesian priors GO hierarchy

NETL [50] Lantent Dirichlet Allocation GO hierarchy

NegGOA [51] Random walks with restart,
Probability

GO hierarchy,
GO annotation

ProPN [52] Direct signed hybrid graph,
Label propagation

GO hierarchy,
GO annotation,

Protein interaction network

IFDR [53]
Random walk,

Single value decomposition,
Semi-supervised regression

GO hierarchy,
GO annotation,

Protein interaction network

Vesztrocy’s method [54] Phylogeny Curated gene phylogenies

或隐藏功能，仅通过 GO 的层次结构很难分析此类蛋⽩质的负注释。此外，这⼀类⽅法在某

种程度上局限于那些已有⼀定研究基础的蛋⽩质，⽽这样的蛋⽩质在很多物种的基因组中只

占很⼩的⽐例。因此，整合如基因表达、蛋⽩质互作、结构域等多种信息源对于提升预测效

果会有帮助。近来的⼀些机器学习⽅法虽然考虑了多种信息源，但是其受信息源中噪⾳的影

响较⼤，易产⽣“假阳性”预测；⽽且，由于⼀些标签极度不平衡，训练的分类器⾯临过拟合的

风险。

虽然在蛋⽩质功能预测领域对负样本选取⽅法的研究取得了⼀定进展，但是对表型预测

问题中的负样本选取研究还是⼀⽚处⼥地。⽬前 HPO标注数据集中实验验证的负标注条数很

少，⽽且现有数据库中的标注还很不完善，预测⼯具选取所有未标注蛋⽩质作为负样本将会

导⼊⼤量噪⾳降低预测性能。因⽽此项研究⼯作对于帮助完善负标注验证、提升表型预测⼯

具性能有着可预期的贡献。

4 噪声标注识别

HPO 团队在构建基因的 HPO 标注时，⾸先会通过四种⽅式完成疾病的 HPO 标注，再从

疾病数据库中下载疾病与基因的关联，由此建⽴起基因与 HPO 术语间的关系。标注⼈员对疾

病进⾏注释的四种来源分别是：（1）从电⼦注释推断（IEA）；（2）已发表的临床研究（PCS）；（3）

个⼈临床经验（ICE）和（4）可追溯的作者陈述（TAS）。在这其中，IEA 是通过⽂本挖掘程



4 噪声标注识别 13

序⾃动的从 OMIM 数据库内“临床特征”（Clinical Features）⼀章抽取该疾病的异常表型关联。

于是⼀些被程序错误识别的信息引⼊了数据库中，导致了错误的标注。例如，在 2020 年 8 ⽉

发布的基因的 HPO 标注⽂件中，与 HP:0000246 ⿐窦炎（Sinusitis）相关的基因包括 ARMC4、

BLM、CCDC114、CCDC151和 TTC25，但是这些关联在随后 10⽉发布的标注⽂件中被删除。

事实上，类似的情况还有不少。本⽂中，我们将这些错义标注定义为噪声标注。现有的 HPO

标注预测⼯作均假设已知的蛋⽩质表型标注信息是准确⽆误的，忽视了噪声标注信息对预测

结果的影响。⽽且，这些噪声标注会误导后续基因组学、蛋⽩质组学、表观遗传学、临床诊断

与治疗、疾病药物靶标和药物设计等多个领域的研究与应⽤。因此，有效地识别 HPO 噪声标

注，将有助于提⾼已有标注信息的可靠性，⽅便后续研究与应⽤。

事实上，蛋⽩质的GO标注数据中也存在不少噪声标注。研究⼈员发现，证据属性为 IEA、

ISS等的标注中存在不少错误。尽管已有⼀些研究⼯作，对不同证据的 GO标注的可靠性展开

了分析。但是，对于如何准确识别蛋⽩质功能标注中的噪声标注，相关的研究⼯作还⼗分匮

乏。现有的⼏个⽅法可以根据其思想划分为两⼤类：（1）根据某些功能的物种特异性判断功

能标注的合理性；（2）基于机器学习⽅法推断可能的噪声标注。

对于第⼀类⽅法，其基于这样⼀个事实：某些蛋⽩质功能是具有物种特异性的。例如，“泌

乳”（lactation）过程仅出现于哺乳动物中，“线粒体”（mitochondrion）只会在真核⽣物细胞内。

于是，通过⽐较不同物种间同⼀功能术语标注的⼀致性，可以发现可能的错误标注。Deegan

等⼈ [55] 提出了若⼲基于物种的标注约束规则，并通过程序进⾏⼀致性检查，发现已有标注

⽂件中违反约束的注释。最近，Wei等⼈ [56] 也基于物种差异，提出⽐较不同物种间同⼀ GO

术语的“标注⽐率”（ratio of annotation rates，RAR），将 RAR相对较低的标注视为潜在的不正确

注释。尽管这些⽅法能够成功的发现⼀些错误的功能注释，但是它们所基于的物种特异性假

设并⾮永远成⽴。例如，⼀些宿主-病原体相互作⽤关系容易被忽略，误导了程序的判断。⼀

个例⼦是，GO:0061630 泛素蛋⽩连接酶活性（Ubiquitin protein ligase activity）是细菌中罕见

的 GO 术语，因为泛素依赖性蛋⽩降解是真核⽣物特异性蛋⽩分解代谢途径，故该术语与动

物⼤量相关，但只标注了⼀种细菌蛋⽩（SspH2，UniProt ID：P0CE12）。但事实上，细菌的功

能注释是正确的，因为 SspH2是⼀种 E3泛素连接酶，在沙门⽒菌感染后会⼲扰真核宿主中的

泛素化途径。类似的情形降低了算法的准确率，使得标注⼈员还必须对⾃动识别的所谓“错误

标注”逐⼀进⾏⼈⼯检查。

路畅等⼈ [57] 使⽤分类学（taxonomic）和语义相似度提出了NoisyGOA算法。该⽅法⾸先

使⽤ GO 层次结构和基因之间的语义相似度来度量本体术语之间的分类学相似度，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学相似度，最后

将与这些近邻蛋⽩质具有最⼩分类学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，也忽视了功

能标注的证据属性。为此，余国先等⼈ [58] 基于证据属性和稀疏表⽰提出了 NoGOA 算法。

NoGOA ⾸先在基因-术语关联矩阵上应⽤稀疏表⽰来减少噪⾳注释的影响，并利⽤稀疏表⽰
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表 3 蛋白质噪声功能标注识别算法总结

Method Category Keyword

Deegan’s method [55] Taxon-based Taxon constraints
RAR [56] Taxon-based Ratio of annotation rates

NoisyGOA [57] ML-based Semantic similarity, Taxonomic similarity
NoGOA [58] ML-based Evidence codes, Sparse representation
NFA [59] ML-based Evidence codes, Sparse representation

系数来度量基因之间的语义相似度。然后，它基于来⾃该基因语义近邻基因“投票”的总票数，

初步预测该基因的噪⾳注释。接下来，NoGOA基于在不同版本的基因功能标注⽂件估计每个

证据代码的噪⾳注释的⽐率，并通过估计的⽐率和 GO 的层次结构对关联矩阵中的元素进⾏

加权。最后，算法通过加权基因-术语关联矩阵和来⾃近邻基因的汇总投票给出噪⾳注释的最

终预测结果。路畅等⼈ [59] 后又对NoGOA进⾏修改，不再进⾏基于稀疏表⽰的初步预测，⽽

是将稀疏表⽰与基于证据属性的加权关联矩阵整合起来，提出了 NFA算法。NFA同样先根据

功能标注的证据属性和 GO 的层次结构对蛋⽩质-功能标签关联矩阵进⾏加权，然后在加权的

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。区别是最后⼀步，算

法利⽤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标注。不

过这两个⽅法都没有考虑功能的物种特异性信息。

对上述⽅法的总结见表3。为了评估算法的识别精度，研究⼈员通常采⽤以下两种评估策

略：（1）在 t0 时刻基于当时的标注数据给出预测结果，然后以那些在 t0 时刻出现但在之后 t1

时刻消失的标注为基准，评估预测结果的精度；（2）将预测出的噪⾳标注从发布的标注⽂件

中剔除，并⽤更新后的标注数据训练蛋⽩质功能预测模型，并与使⽤原始标注训练的模型对

⽐，评估移除预测的噪⾳标注后会否提升功能预测模型的性能。不过，由于错误的标注在整

个数据库中所占的⽐例是⽐较低的，因⽽得出的评估指标的置信程度还有待进⼀步讨论。

尽管已有⼀些识别 GO 标注中错误注释的算法，但遗憾的是，⽬前，识别 HPO 标注中的

噪声标注这⼀课题尚⽆⼈触及。但是，现有 HPO 标注中存在的⼀些错误标注会给蛋⽩质表型

预测⼯具的性能产⽣不利影响。因此，我们认为，探索准确⾼效的 HPO 噪声标注识别算法将

是⼀个值得深⼊研究的⽅向。

5 假基因的 HPO标注

假基因（Pseudogene），又称伪基因，是基因家族在进化过程中形成的⽆功能的残留物，是

展现了⼈类基因组进化编年史的“基因组化⽯”。长期以来，⽣物学家们认为假基因是没有功能

的“垃圾 DNA”（junk DNA），但近年来的研究显⽰，假基因和其他⾮编码⽚段⼀样，拥有调控

基因表达的功能 [60]。假基因的调控作⽤对维持⽣物体的正常⽣理活动有着重要意义，⼀些

研究发现⼀部分假基因在某些疾病的发展中扮演着重要⾓⾊ [61]。⼀个著名的例⼦是假基因
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PTENP1 在⼏种癌症中对抑癌基因 PTEN 的转录调控 [62]。⽂献 [63] 从不同⽅⾯对假基因与

⼈类遗传疾病的相关性进⾏了详细的综述。显然，⽤ HPO 术语对假基因进⾏注释可以帮助研

究⼈员更好的理解⼈类疾病背后的遗传学因素。然⽽，⽬前还⽆⼈涉⾜此领域，更没有收录

实验验证的假基因 HPO 标注的数据库。

最近，Fan 等⼈ [64] 基于图卷积神经⽹络提出了⽤于假基因功能预测的半监督学习模型

Pseudo2GO。假基因功能预测的最⼤挑战是缺少⾜够的特征和功能注释，这使得训练预测模

型变得困难。作者考虑到假基因与其共享⼤量 DNA 序列的亲本编码基因之间的功能相似性，

以及编码基因具有丰富的 GO 注释，指出通过基于图的⽅式借鉴编码基因的信息来预测假基

因功能。作者⾸先构建序列相似性图以连接假基因和编码基因。包括表达谱、与 microRNA

的相互作⽤、蛋⽩质相互作⽤和遗传相互作⽤等在内的多种特征信息作为节点属性融⼊图中

使其成为⼀个属性图。最后，应⽤图卷积⽹络在图上传播节点属性，以对假基因进⾏分类。

模型在由编码基因组成的训练集上进⾏训练，对由假基因组成的测试集进⾏预测。作者使⽤

GENCODE [65] 发布的假基因和编码基因注释进⾏实验。就我们所知，这是第⼀个也是唯⼀

⼀个在基因本体上直接预测假基因功能的算法。

我们认为，构建假基因的 HPO 标注数据库，探索假基因 HPO 标注⾃动化预测算法，对

揭开疾病的致病机理、理解假基因与⼈类疾病的关联有潜在的帮助，是未来值得研究的⽅向。

6 总结

本⽂介绍了可变剪接异构体的标注预测、负样本的选取策略、噪声标注识别以及假基因

的标注预测四个在功能注释预测领域已有进展，但在表型注释预测领域未有探索的任务。通

过对问题背景进⾏清晰描绘，对已有⼯作进⾏系统总结，对未来⽅向进⾏展望，作者希望可

以由此促进该领域的研究发展不断前进，期待着有越来越多的研究⼈员加⼊到这项⼯作中来。
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