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基于特征图网络和多种生物信息
预测关键蛋白质的深度学习框架
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(吉林大学 计算机科学与技术学院,符号计算与知识工程教育部重点实验室,长春130012)

摘要:针对生物实验识别关键蛋白质费时费力,使用计算方法预测关键蛋白质无法有效整合

生物信息的问题,提出一个深度学习框架.首先利用网络拓扑结构、基因表达数据和 GO
(geneontology)注释数据构建加权蛋白质相互作用网络;然后分别使用特征图网络和双向长

短期记忆细胞从亚细胞定位数据、蛋白质复合物数据和基因表达数据中提取特征向量;最后

将这些特征向量输入到任务学习层预测关键蛋白质.实验结果表明,相比于现有的计算方

法,该方法预测性能更好.
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  关键蛋白质对许多生命过程至关重要,预测关键蛋白质对理解生物功能、识别致病基因和药物发



现有重大意义[1].目前,鉴定关键蛋白质的生物方法主要是利用RNA(ribonucleicacid)干扰[2]、条件

性敲除[3]和单基因敲除[4]等实验方式,但这些方法既费时又费力.随着高通量技术的快速发展,积累

了大量的生物数据,为计算方法提供了技术支持.
目前的计算方法主要分为以下两类:基于复杂网络的方法和基于机器学习的方法.基于复杂网络

的方法起源于Jeong等[5]提出的中心性原则,即一个蛋白质在蛋白质相互作用(protein-protein
interaction,PPI)网络中的拓扑连接越紧密,它就越关键.受此启发,研究人员使用PPI网络的拓扑结

构识别关键蛋白质,如度中心性(degreecentrality,DC)、介数中心性(betweennesscentrality,BC)、
局部平均连通性(localaverageconnectivity,LAC)[6]和局部相互作用密度(localinteractiondensity,

LID)[7]等.但这些方法忽略了关键蛋白质固有的生物学特征影响,因此研究人员考虑结合不同的生物

学数据发现关键蛋白质.PeC[8]和 WDC[9]方法将PPI网络与基因表达数据相结合,以提高关键蛋白质

的识别准确率.Lei等[10]提出了基于亚细胞定位数据、RNA-Seq数据和GO(geneontology)注释数据

的关键蛋白预测方法RSG.文献[11]提出了一种基于PPI网络的局部密度、BC以及蛋白质复合物中

的度中心性(in-degreecentralityofcomplex,IDC)的线性组合新方法LBCC.
目前,已提出了许多预测关键蛋白质的传统机器学习方法和深度学习框架.机器学习方法遵循以

下步骤预测关键蛋白质:选择代表性特征,构建训练集和测试集,选择合适的算法或框架,最后评估

性能.朴素Bayes、随机森林、支持向量机(supportvectormachine,SVM)、Adaboost、决策树和逻辑

回归属于识别关键蛋白质的传统机器学习方法.DeepEP是由Zeng等[12]提出的一个深度学习框架,
利用多尺度卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)从基因表达数据中提取生物特征,
采用node2vec[13]从PPI网络中学习拓扑特征,然后将它们拼接预测关键蛋白质.DeepEP还采用了

一种抽样策略减轻不平衡学习的影响.Zeng等[14]考虑到基因表达数据的顺序属性,还提出了一个深

度学习的框架,它利用双向长短期记忆细胞(bi-directionallongshort-termmemory,BiLSTM)[15]捕捉

其特征,也采用node2vec从PPI网络中学习拓扑特征,但增加了对亚细胞定位数据的利用.Yue等[16]

提出了一种深度学习方法,将node2vec提取的PPI网络拓扑特征、亚细胞定位数据和基因表达数据相

结合,该方法将深度可分离卷积的概念应用于基因表达数据,以在不同的实验设置中随时间提取特

征.DeepCellEss[17]是一种基于序列的可解释性深度学习框架,利用CNN和BiLSTM从蛋白质序列中

学习潜在信息,使用多头自注意力机制提供残差级的模型可解释性,用于细胞系特异性关键蛋白质预

测.CTF[18]基于h-quasi-cliques和uv-triangle图等边缘特征以及多源信息识别关键蛋白质.
虽然上述方法效果良好,但仍存在一些缺点:1)实验数据问题,实验方法得到的PPI网络数据中

存在假阴性和假阳性的问题;2)实验方法问题,基于复杂网络的方法通过设计一个函数计算中心性指

标,用其评估一个蛋白质的重要性,但研究人员很难设计一个好的计算函数,因为需要大量的先验知

识.计算函数只产生标量,易受PPI网络中噪声的干扰,并且PPI网络非常复杂,标量不能充分描述

PPI网络的拓扑结构信息.基于传统机器学习的方法依赖于人工选择特征.特征的代表性越强,这些

方法的预测效果越好.在现有的深度学习框架中,PPI网络中蛋白质之间的拓扑属性没有得到充分

利用,主要体现在node2vec提取的特征中.
为解决上述问题,进一步提高关键蛋白质的预测精度,本文提出一个基于特征图网络(feature

graphnetwork,FGN)和多种生物信息预测关键蛋白质的深度学习框架.在酵母菌数据集BioGRID和

DIP上的对比实验结果表明,本文方法优于目前主流的基于复杂网络方法和机器学习方法.消融实验

结果表明,FGN[19]和亚细胞定位数据的使用显著提高了关键蛋白质的预测性能,蛋白质复合物数据也

有助于提高预测效果.通过给PPI网络加权,能降低数据中噪声的影响,丰富PPI网络的边缘信息,
从而进一步提高本文提出的深度学习框架的性能.

1 算法设计

本文提出一个预测关键蛋白质的深度学习框架,其主要思想如下.
1)基于PPI网络拓扑特征、基因表达数据和GO注释数据构建加权PPI网络,以减小PPI网络中
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噪声数据的影响,并丰富PPI网络的边缘信息.
2)本文提出的网络结构如图1所示,包含两部分.上半部分先从亚细胞定位数据和蛋白质复合物

数据中分别提取一个初始特征向量,再分别接入一个输出维度为1024的全连接层和激活层,以进一

步提取特征.将得到的两个1024维的特征向量拼接,形成一个1024×2的特征向量,输入到两层的

FGN中,以学习更丰富的节点表示.从每个 FGN 层输出后,再先后输入到批量归一化(batch
normalization,BN)层、激活层和Dropout(随机失活)层,以防止过拟合,从而提高网络的泛化能力.
FGN通过将边缘信息(PPI网络中蛋白质之间相连的边)编码到特征邻接矩阵中,从而能更好地保存利

用边缘信息.
3)网络结构的下半部分利用BiLSTM从基因表达数据中提取特征向量,以捕捉蛋白质随时间变

化的表达状态.本文使用的基因表达数据集有3个连续的代谢周期,一个周期中有12个时间点,其中

每个蛋白质(例如Gi)对应一个36维的基因表达数据,Tj 表示第j个时间点.
4)拼接上述所有的特征向量,并将其输入到任务分类层(即一层全连接层)预测关键蛋白质,是

一个二分类任务.由于关键蛋白质的比例较小,因此本文采用抽样方法缓解不平衡学习的问题.

图1 网络结构

Fig.1 Networkstructure

1.1 构建加权的PPI网络

PPI网络通常被抽象为无向无权图G(V,E),其中V 表示蛋白质的集合,E 表示蛋白质-蛋白质相

互作用的集合.生物实验获得的PPI网络中,蛋白质之间的相互作用通常被认为是等价的,并被赋予

相同的权重.但现有的PPI网络数据集中通常存在噪声,对预测性能产生不利影响.根据蛋白质相互

作用的强度为其分配不同的权重,能减少噪声数据的影响,并丰富PPI网络的边缘信息,从而有利于

发现关键蛋白质.本文采用Pearson相关系数(Pearsoncorrelationcoefficient,PCC)[20]、GO语义相似

度(GOsemanticsimilarity,GSS)[21]和边缘聚集系数(edgeclusteringcoefficient,ECC)[22]衡量蛋白质

之间的相互作用强度.
关键蛋白质常会相互作用,因此,本文通过计算蛋白质对应的基因表达数据的PCC评估两个蛋白

质相互作用的强度.蛋白质i和j的PCC计算公式如下:

PCCij =
∑
n

k=1

(xk-vi)(yk-vj)

∑
n

k=1

(xk-vi)2 ∑
n

k=1

(yk-vj)2
, (1)

其中vi=(x1,x2,…,xn)和vj=(y1,y2,…,yn)是蛋白质i和j在n 个时间点上的基因表达值,vi 和vj
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分别是其平均值.由于PCC的取值范围是[-1,1],所以本文用(PCC+1)/2替代上述定义的PCC,
使其取值范围为[0,1].PCC值越大,两个蛋白质的相互作用越强.

一般使用GSS评估蛋白质对的功能相似性.由于GO术语代表了基因的功能特征,所以蛋白质i
和j共同的GO术语越多,它们的功能越相似.蛋白质i和j的GSS计算公式如下:

GSSij =
GOi∩GOj

2

GOi × GOj
, GOi >0, GOj >0,

0, 其他

ì

î

í

ïï

ïï ,
(2)

其中GOi 和GOj 分别表示蛋白质i和j的GO术语集合.
本文使用ECC衡量两个蛋白质在网络结构上的相似程度.ECC值越高,说明这两个蛋白质的拓

扑结构越相似,它们之间的相互作用越强.蛋白质i和j的ECC计算公式如下:

ECCij =
Ni∩Nj

min{Ni -1,Nj -1}
, Ni >1, Nj >1,

0, 其他

ì

î

í
ïï

ïï ,
(3)

其中Ni 和Nj 分别表示蛋白质i和j的直接邻居节点集,Ni∩Nj 表示蛋白质i和j的公共邻居集合.
式(3)表明,两个蛋白质的公共邻居越多,ECC值越高,表示两个蛋白质的拓扑结构越相似.

最后,利用

Wij =ECCij ×(GSSij +PCCij) (4)
对蛋白质i和j的边进行加权[23].
1.2 亚细胞定位特征向量

在机器学习方法中,亚细胞定位数据经常用于构建特征向量.文献[14]的方法使用11种亚细胞

定位构建特征向量.但如果在本文的PPI网络中使用上述方法,某些蛋白质并不存在于11种亚细胞

定位中的任何一种,因此它们的特征向量为0.为使更多的特征向量非0并充分利用亚细胞定位信息,
本文利用COMPARTMENTS数据库[24]中集成通道所提供的所有亚细胞定位.

对于蛋白质i和亚细胞定位L,COMPARTMENTS数据库为亚细胞定位-蛋白质对L-i提供了最

终的置信度wL-i.置信度可表明亚细胞定位类型和来源的可靠性.置信度越高,亚细胞定位-蛋白质对

的关系越可靠.一种蛋白质会出现在多种不同的亚细胞定位中,一种亚细胞定位也会包含多种不同的

蛋白质.亚细胞定位L的分数NL 定义为包含的蛋白质数量.对NL 进行归一化处理,使其取值范围为

[0,1],归一化处理表示为

NL = NL -min
max-min

, (5)

其中min和max分别表示所有亚细胞定位分数中的最小值和最大值.本文将蛋白质i的亚细胞定位

信息编码成一个一维向量Yi=(y1-i,y2-i,…,yL-i,…),其中yL-i是L-i对应的最终分数,计算公式如下:

yL-i=NL ×wL-i, (6)

1.3 蛋白质复合物特征向量

蛋白质在同一时间和地点共同发挥作用形成蛋白质复合物.在众多复合物中发现的蛋白质可能是

关键的,因此蛋白质复合物有利于预测关键蛋白质.在本文的深度学习框架中,利用蛋白质复合物构

建特征向量,以预测关键蛋白质.
将蛋白质i的蛋白复合物信息编码成一个一维向量Zi=(z1,z2,…,zg,…),其中g表示一种类型

的蛋白复合物.若蛋白质i属于蛋白质复合物g,则zg=1,否则zg=0.
本文将每个蛋白质对应的亚细胞定位特征向量和蛋白质复合物特征向量分别接入一个输出维度为

1024的全连接层和激活层,以进一步提取特征.将得到的两个1024维的特征向量拼接,形成一个

1024×2维的特征向量.此时一个蛋白质对应一个1024×2维的特征向量,将其输入到两层的FGN
中,以学习更丰富的节点表示.
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1.4 特征图网络

文献[19]提出了特征图网络,它能直接对特征“交互”进行建模.本文给PPI网络中每个节点都赋

予一个初始特征向量,由于特征向量通过节点的拓扑结构进行交互,因此对特征“交互”进行建模能更

好地保存并利用节点的边缘信息,从而提高关键蛋白质的预测性能.
1.4.1 特征图

在无向图G(V,E)中,每个节点v都对应一个特征向量X=(x1,…,xi,…,xF)T,其中F 是维度.

图2 无向图中节点的特征向量

Fig.2 Featurevectorofnodeinundirectedgraph

特征图Q 对应于v,将v的特征向量的分量作为节

点特征,即x1,…,xi,…,xF 分别是Q 中的节点

1,…,i,…,F的特征向量,并且表示Q 共有F 个节

点.Q 可以描述为GQF=(VF,EF),其中每个节点

vF
i∈VF 对应于特征向量xi,如图2所示.如果X
是一维向量,则xi 就是标量;如果X 是多通道向

量,则xi 就是一维向量.
PPI网络中的每个节点都对应一个特征图.本

文将1024×2维的特征向量输入到两层FGN中,
则对于PPI网络中的特征图,其节点数即为1024,
特征维度即为2.
1.4.2 特征邻接矩阵

特征邻接矩阵AF
c 对应于节点v 的特征图GQF,其对应的特征向量为X=(x1,…,xi,…,xF)T.

节点v与其直接邻居N(v)之间的边表明他们的特征之间存在关联性.FGN将v和N(v)上的相关性

建模为特征邻接矩阵,并对多个通道中的每个通道c独立建模,c=1,2,…,C.特征邻接矩阵AF
c(x)

定义为

AF
c(x)췍sgnroot(Ey~N(v)[wy(x[∶,c]yT

[∶,c]+y[∶,c]xT
[∶,c])]), (7)

Ey~N(v)[wy(x[∶,c]yT
[∶,c]+y[∶,c]xT

[∶,c])]=
∑

y∈N(v)
wy(x[∶,c]yT

[∶,c]+y[∶,c]xT
[∶,c])

N(v)
, (8)

其中sgnroot(x)=sign(x) x ,y为v 的直接邻居,y为对应的特征向量,x为节点v 对应的特征向

量,x[∶,c]为xc(见图2),wy 为对应边的权重.AF
c 是通过式(7)从邻域样本动态独立构建的,将PPI网

络中的连通信息(蛋白质之间的连接以及权重)编码到特征邻接矩阵中.对于每个节点v,将生成C 个

大小为F×F 的特征邻接矩阵.
1.4.3 特征图层

特征图层会改变GQF 中节点的数量,所以需要基于转变后的邻居重新计算AF
c(x).特征图网络

第l层的定义和转换公式如下:

AF
(l)(x)췍AF(x(l),y(l)), ∀y∈N(v), (9)

xF
(l+1)=σ(WF·̂AF

(l)(x)·xF
(l)), (10)

yF
(l+1)=σ(WF·̂AF

(l)(x)·yF
(l)), (11)

其中WF∈ℝF(l+1)×F(l)为可学习参数,σ(·)为非线性激活函数,̂AF
(l)(x)∈ℝF(l)×F(l)为AF

(l)(x)的归一

化.在式(9)~式(11)中省略了通道c,每个通道独立转换.
上述内容每个节点v只考虑了直接邻居,为使节点v考虑的节点更丰富,使特征图网络能更好地

学习节点表示,本文将引入top-kintimacy.
1.4.4 top-kintimacy

对于图亲密度矩阵S∈ℝ V × V ,其中 V 表示无向图的节点个数,S(i,j)表示节点vi 和vj 之

间的亲密度[25].目前,存在不同的指标衡量图中节点之间的亲密度,如Pagerank算法,Adamic/Adar,

Katz等.Jaccard系数[26]是一种衡量两个集合之间相似度的方法,本文定义基于Jaccard系数的图亲密
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度矩阵S.节点vi 和vj 之间的Jaccard系数,即S(i,j)定义为

S(i,j)= Ni∩Nj

Ni∪Nj
, (12)

其中Ni 和Nj 分别表示节点vi 和vj 的邻居节点集合.对于节点vi,定义亲密节点集合为Γ(vi)=
{vj vj∈V\{vi}∧S(i,j)≥θi},对S(i,∶)从大到小排序,第k个值为θi.对于节点v,用Γ(v)∪N(v)
代替1.4.2中的N(v).本文中k=10,表示特征图网络将从节点v的直接邻居和前10个亲密节点中

学习节点v的特征向量,从而预测关键蛋白质.
1.5 基因表达特征向量

蛋白质是基因表达的产物,文献[8]研究表明,利用基因表达数据可提高识别关键蛋白质的准确

率.本文采用的基因表达数据存在时间上的顺序关系,考虑到BiLSTM 应用在序列数据中效果较好,
所以采用BiLSTM从基因表达数据中捕捉蛋白质随时间变化的表达状态,得到基因表达特征向量.
BiLSTM网络结构模型由两个独立的LSTM 构成,基因表达数据分别以正序和逆序输入到两个

LSTM网络中进行特征提取,输出向量拼接后形成最终的特征向量.因此,BiLSTM 模型中每个时间

步的输出都取决于过去和未来的数据.

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

实验采用酵母菌数据集,包括PPI网络数据集、关键蛋白质数据集、基因表达数据集、亚细胞定

位数据集、GO注释数据集和蛋白质复合物数据集.
为评估本文方法在预测关键蛋白质方面的性能,选择两种不同的PPI网络:BioGRID和DIP.

关键蛋白质数据是从MIPS,SGD,DEG和SGDP数据库中收集的,预处理后包含1285种关键蛋白质.
基因表达数据集来自数据库GEO(登录号:GSE3431).该数据集包含了7134个基因表达数据,

每个基因表达数据有3个连续的代谢周期,每个周期有12个时间点.亚细胞定位数据和GO注释数据

是从数据库COMPARTMENT的集成通道中提取的.蛋白质复合物数据是从 MIPS,SGD,ALOY和

CYC2008数据集中收集的,经过预处理后共包含745种蛋白质复合物.数据集BioGRID和DIP的详

细信息列于表1.对于没有基因表达数据的蛋白质,本文将采用基因表达数据的均值作为其基因表达

数据.
表1 数据集BioGRID和DIP的信息

Table1 InformationofBioGRIDandDIPdatasets

酵母菌数据集 蛋白质 相互作用边 关键蛋白质 拥有基因表达数据的蛋白质

BioGRID 5686 104000 1200 5320
DIP 4850 21592 1146 4780

2.2 不平衡学习

现有数据集中存在样本不平衡的问题,例如:数据集BioGRID中非关键蛋白质和关键蛋白质的数

量之比为3.73∶1,数据集DIP中非关键蛋白质和关键蛋白质的数量之比为3.23∶1.为减小样本不

平衡的影响,本文将采用文献[12]提出的抽样方法缓解训练过程中的不平衡学习问题.
对于原始数据集,首先进行随机打乱,然后将关键蛋白质的20%和非关键蛋白质的20%组合在一

起作为独立的测试集,余下的作为训练集.用M 和N 分别表示训练集中关键蛋白质的数量和非关键

蛋白质的数量.在每轮训练中,先从训练集的非关键蛋白质中采样M 个蛋白质,然后将其与训练集中

的所有关键蛋白质(M 个)组合为一个集合训练网络,该集合共有2M 个蛋白质,从而可保证训练过程

中结果不偏向任何类别(关键蛋白质类和非关键蛋白质类).
2.3 评价指标

对于不平衡学习,通过比较AP(averageprecision)值和AUC(areaundercurve)值评估本文提出

的方法与其他方法的性能,这两个值分别表示PR(precision-recall)曲线下方的面积和ROC(receiver
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operatingcharacteristic)曲线下方的面积.PR曲线和ROC曲线都是在各种阈值设置下绘制的关系图.
PR曲线是召回值(Recall)与精度值(Precision)的关系图,ROC曲线是真阳性率(truepostiverate)与
假阳性率(falsepostiverate)的关系图.此外,本文还使用其他指标评估模型性能,计算公式分别为

Precision= TP
TP+FP

, (13)

Recall= TP
TP+FN

, (14)

Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

, (15)

F1_score=2×Precision×RecallPrecision+Recall
, (16)

其中:TP,TN,FP和FN分别表示真阳性、真阴性、假阳性和假阴性的蛋白质数量;Precision表示预

测为正的样本中正确预测的比率,表示模型对正预测判断的可信度;Recall表示所有正样本中被正确

预测的比率;Accuracy表示正确预测的样本在所有样本中的比率;F1_score是精确率和召回率的调和

平均值,F1_score越接近1,说明模型在Precision和Recall这两个指标上的综合表现越好.在不平衡

学习中综合评估分类器性能方面,AP值、AUC值和F1_score比其他指标更重要.
由于在数据集BioGRID和DIP上的参数实验和消融实验结论类似,所以下面仅在BioGRID数据

集上讨论问题.
2.4 输入特征的不同维度

本文提出的深度学习框架,首先从亚细胞定位数据和蛋白质复合物数据中分别提取一个初始特征

向量,再分别接入一个输出维度为λ的全连接层,然后将得到的两个λ维的特征向量拼接,形成一个

λ×2维的特征向量,做为FGN的输入.下面在数据集BioGRID上讨论λ分别取1024,512,256,128,

64,32时的实验结果,从而选取最佳值,实验结果列于表2.
表2 输入特征的不同维度的性能

Table2 Performanceofdifferentdimensionsofinputfeatures

λ AP AUC F1_score Accuracy Recall Precision
1024 0.7849 0.9035 0.7559 0.9007 0.7292 0.7848
512 0.7780 0.8981 0.7280 0.8858 0.7250 0.7311
256 0.7533 0.8800 0.7202 0.8866 0.6917 0.7511
128 0.7874 0.8988 0.7287 0.8743 0.8000 0.6690
64 0.7679 0.8874 0.7168 0.8708 0.7750 0.6667
32 0.7573 0.8938 0.7083 0.8893 0.6375 0.7969

  由表2可见,在λ从256增加到1024的过程中,随着λ的增加,AP,AUC和F1_score值也不断

增加,综合可见,实验结果越来越好;在λ从32增加到128的过程中,随着λ的增加,AP,F1_score和

Recall值也不断增加,但λ=256时,AP,AUC,F1_score和Recall指标不如λ=128的效果好.因此λ
在一定范围内增加,能使模型获取更多的信息,从而提升预测效果,但λ并不是越大越好,因为本文

使用的生物数据含有噪声,λ越大,模型获取的有用信息增加,但同时噪声信息也会增加.对比λ=128
和λ=1024,在AUC,F1_score和Accuracy指标上,λ=1024的实验结果大于λ=128的实验结果;

λ=1024的AP值略小于λ=128的AP值;λ=1024的Recall值比λ=128小0.0708,λ=1024的

Precision值比λ=128大0.1158.综合可见,λ=1024时实验结果更好.图3为输入不同维度特征的

ROC和PR曲线.由图3可见,不同λ对应的ROC和PR曲线没有显著差异,这主要是由于数据噪声

问题导致的.
2.5 邻居节点的不同组合

在最初的FGN中,对于每个节点v只考虑了它的直接邻居,并且设置一个阈值γ,表示每个节点

v最多考虑γ 个直接领居.为使节点v通过FGN能学习更丰富的节点表示,本文利用图亲密度矩阵为

节点v增加了η个亲密节点,γ+η=60.本文在数据集BioGRID上讨论γ和η的不同组合,实验结果
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列于表3.

图3 输入不同维度特征的ROC和PR曲线

Fig.3 ROCandPRcurvesofdifferentdimensionsofinputfeatures

表3 邻居节点不同组合的性能

Table3 Performanceofdifferentcombinationsofneighbors

γ∶η AP AUC F1_score Accuracy Recall Precision

50∶10 0.7849 0.9035 0.7559 0.9007 0.7292 0.7848

50∶0 0.7789 0.9003 0.7115 0.8568 0.8375 0.6185

40∶20 0.7469 0.8914 0.7088 0.8664 0.7708 0.6560

30∶30 0.7527 0.8804 0.5698 0.8647 0.4250 0.8644

20∶40 0.7694 0.8910 0.6390 0.8779 0.5125 0.8483

10∶50 0.7755 0.8916 0.6044 0.8735 0.4583 0.8871

  由表3可见,γ∶η=50∶10在AP,AUC,F1_score和Accuracy4个指标上都取得了最佳结果.虽

然γ∶η=50∶10对应的Recall和Precision不是最优值,但最佳Recall值对应的Precision值过小,最

佳Precision值对应的 Recall值也过小,又考虑到前4个指标在不平衡学习中更重要,所以认为

γ∶η=50∶10时,实验结果最佳.表3中γ∶η=50∶0表示只有直接邻居节点,对比第一行数据可见,
在指标AP,AUC,F1_score和Accuracy上,第一行均大于第二行数据.虽然第一行的Recall值比第二

行小0.1083,但第一行的Precision值比第二行大0.1663,综合认为第一行数据的实验结果更好,因

此增加η个亲密节点有意义.γ对应于直接邻居节点,η对应于亲密节点,从两个不同的角度丰富了节

点v的特征向量,从而提高了模型性能.观察表3中第二行到第六行对应的Recall和Precision数据可

见,η的值与Recall值大致呈负相关,与Precision值大致呈正相关.从γ∶η=50∶0变化到γ∶η=
50∶10,η增加了10,由表3可见,对应的Recall值下降,而Precision值上升了,从而验证了上述

结论.

图4 邻居节点不同组合的ROC和PR曲线

Fig.4 ROCandPRcurvesofdifferentcombinationsofneighbors

  图4为邻居节点不同组合的ROC和PR曲线.由图4可见,γ∶η=50∶10对应的ROC曲线和

PR曲线大致包围了γ∶η=50∶0对应的曲线,再次验证了增加η个亲密节点有利于提升模型性能.总
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体上看,邻居节点的不同组合对应的ROC和PR曲线没有显著差异.本文认为是因为γ+η=60,无论

γ和η的哪种组合,FGN都能学习到一个较好的节点表示.
2.6 消融实验

下面进行一系列的消融实验以验证每个部分都是必不可少的,并总结各部分对模型的贡献.本文

依次进行以下6个消融实验:实验1是本文提出的深度学习框架的完整实验,用作对照组,实验2~6
都是实验组.实验2没有对PPI网络进行加权;实验3缺少基因表达数据,因此输入到任务分类层的

特征向量只有从FGN中输出的部分;实验4缺少FGN层,因此将得到的1024×2维的特征向量展开

成2048维的特征向量,依次与输出维度为512和输出维度为128的全连接层相连,再与基因表达特

征向量拼接得到最终的特征向量;实验5,6分别缺少了亚细胞定位数据和蛋白质复合物数据,因此都

只能得到一个1024×1维的特征向量送入FGN层.由于生物信息的减少,相应地将第一个FGN层的

输出由128×4改为128×2,第二个FGN层的输出由128×1改为64×1.消融实验在数据集BioGRID
上进行,实验结果列于表4.

表4 消融实验的结果

Table4 Resultsofablationexperiments

实验序号 方法 AP AUC F1_score Accuracy Recall Precision
1 完整框架 0.7849 0.9035 0.7559 0.9007 0.7292 0.7848
2 PPI网络没有加权 0.7718 0.8947 0.7207 0.8849 0.7042 0.7380
3 缺少基因表达数据 0.7617 0.8914 0.7133 0.8849 0.6792 0.7512
4 缺少FGN层 0.6048 0.7778 0.6221 0.8559 0.5625 0.6959
5 缺少亚细胞定位数据 0.5789 0.8326 0.4367 0.4877 0.9417 0.2843
6 缺少蛋白质复合物数据 0.7436 0.8936 0.6854 0.8427 0.8125 0.5927

  由表4可见,本文提出的深度学习框架(即实验1),在除Recall外的所有指标上都取得了最好的

结果.虽然实验1的Recall值比最佳Recall值(实验5)小,但实验1远大于实验5的Precision值,
因此实验1的效果最佳.实验1是对照组并且结果最好,实验2~6都是实验组,所以可以证明实验1
中的每个部分都是必不可少的.虽然实验2,3的结果略逊于实验1,但仍能说明给PPI网络加权、利用

基因表达数据对关键蛋白质的预测效果有提升作用.实验6在关键指标AP和F1_score上明显低于

实验1,Precision值也远小于实验1,指标AUC和Accuracy值也低于实验1,因此可认为蛋白质复合

物信息有助于提升预测性能.实验4,5在关键指标AP,AUC和Accuracy上都显著低于实验1,表明

FGN的使用可以显著提高预测效果,亚细胞定位数据在关键蛋白质的预测中有至关重要的作用.
图5为消融实验的ROC和PR曲线.由图5可见,实验1的ROC曲线和PR曲线明显包围了实

验4,5,再次验证了FGN和亚细胞定位数据的使用能显著提升关键蛋白质的预测效果.实验1的PR
曲线明显包围了其他实验的曲线.而ROC曲线图中除实验4,5外,其他曲线没有显著差异.

图5 消融实验的ROC和PR曲线

Fig.5 ROCandPRcurvesofablationexperiments

2.7 与基于复杂网络方法的对比

为证明本文提出的深度学习框架的有效性,本文在数据集BioGRID和DIP上将其与目前几种流

行的基于复杂网络的关键蛋白质预测方法进行比较,其中DC,BC,CC,EC,NC和LAC是基于PPI
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网络的拓扑结构识别关键蛋白质的方法,而 WDC和PeC则将PPI网络的拓扑结构与基因表达数据相

结合.
首先,本文使用每种方法计算PPI网络中蛋白质对应的分数;其次,按降序排列蛋白质的分数,

对数据集BioGRID和DIP分别选择前1200和前1146个蛋白质作为候选关键蛋白质;最后,根据蛋

白质的真实标签计算F1_score,Recall,Accuracy和Precision.数据集BioGRID和DIP上的实验结果

分别列于表5和表6.由表5和表6可见,本文方法在两个数据集上都远优于其他方法,这是由于上述

方法主要基于PPI网络的拓扑结构预测关键蛋白质,并且结果是一个标量.随着网络规模和数据噪声

的增加,标量不能充分捕捉有效信息.实验结果证明了本文方法在识别关键蛋白质方面的有效性.
表5 数据集BioGRID上基于复杂网络方法的实验结果

Table5 ExperimentalresultsbasedoncomplexnetworkmethodsonBioGRIDdataset

方法 F1_score Accuracy Recall Precision
本文 0.7559 0.9007 0.7292 0.7848
DC 0.4467 0.7664 0.4467 0.4467
BC 0.4075 0.7499 0.4075 0.4075
CC 0.3217 0.7137 0.3217 0.3217
EC 0.4117 0.7517 0.4117 0.4117
NC 0.4558 0.7703 0.4558 0.4558
LAC 0.4500 0.7679 0.4500 0.4500
WDC 0.4667 0.7749 0.4667 0.4667
PeC 0.4233 0.7566 0.4233 0.4233

表6 数据集DIP上基于复杂网络方法的实验结果

Table6 ExperimentalresultsbasedoncomplexnetworkmethodsonDIPdataset

方法 F1_score Accuracy Recall Precision
本文 0.7159 0.8733 0.6739 0.7635
DC 0.4084 0.7204 0.4084 0.4084
BC 0.3613 0.6981 0.3613 0.3613
CC 0.3770 0.7056 0.3770 0.3770
EC 0.3778 0.7060 0.3778 0.3778
NC 0.4520 0.7410 0.4520 0.4520
LAC 0.4590 0.7443 0.4590 0.4590
WDC 0.4634 0.7464 0.4634 0.4634
PeC 0.4450 0.7377 0.4450 0.4450

2.8 与基于机器学习方法的对比

基于机器学习方法已广泛应用于预测关键蛋白质.为证明本文方法的优越性,本文采用6种传统

机器学习方法和3种深度学习框架(DeepEP,文献[14]框架和文献[16]框架)进行对比实验.实验中传

统机器学习方法SVM、AdaBoost、逻辑回归、朴素Bayes、随机森林和决策树是由带有默认参数的

scikit-learn库实现的.DeepEP和文献[16]中提供了源代码.本文根据文献[14]实现了该模型.
传统机器学习算法将每个蛋白质对应的亚细胞定位特征向量、蛋白质复合物特征向量和基因表达

数据拼接成一个长的一维向量作为输入.DeepEP仅使用PPI网络和基因表达数据.文献[14]方法使

用了PPI网络、基因表达数据和亚细胞定位数据.亚细胞定位通常分为11个类别,文献[14]的方法使

用11维向量编码亚细胞定位数据,然后作为深度学习框架的输入.文献[16]方法使用了本文中的PPI
网络和亚细胞定位数据,但基因表达数据与本文不同,来自数据库GEO(登录号:GSE7645).本文按

文献[16]的方式对亚细胞定位数据进行处理,然后作为其框架的输入.为确保不同方法比较的公平

性,本文在BioGRID和DIP的相同测试数据集上进行对比实验,实验结果列于表7和表8.
由表7和表8可见,在酵母菌数据集BioGRID和DIP上,本文提出的框架在除Recall指标外的各

指标上都明显高于其他方法.虽然逻缉回归的Recall值略高于本文方法,但其他指标远低于本文方法
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的值,综上表明本文方法优于目前主流基于机器学习的关键蛋白质预测方法.4种深度学习方法在大

多数指标上优于其他传统机器学习方法,表明在数据集BioGRID和DIP上深度学习方法比传统机器

学习方法能学习到更多信息.随机森林的效果在数据集BioGRID上略差于DeepEP,但是在数据集

DIP上高于DeepEP.DeepEP是深度学习框架,随机森林是传统机器学习,但DeepEP只利用了PPI
网络和基因表达数据,而随机森林比DeepEP多利用了亚细胞定位数据和蛋白质复合物数据,生物信

息更丰富,因此丰富的生物信息弥补了结构上的缺陷,使得随机森林和DeepEP取得了相似的结果,
甚至在数据集DIP上超越了DeepEP.文献[14]方法比DeepEP多了一种亚细胞定位数据,除指标

Recall外,所有指标都比DeepEP更好.进一步表明融合更多有效生物信息有利于提高关键蛋白质的

预测准确率.
表7 数据集BioGRID上基于机器学习方法的实验结果

Table7 ExperimentalresultsbasedonmachinelearningmethodsonBioGRIDdataset

方法 AP AUC F1_score Accuracy Recall Precision
本文 0.7849 0.9035 0.7559 0.9007 0.7292 0.7848
DeepEP 0.6145 0.8287 0.6007 0.8049 0.6958 0.5285
文献[14] 0.6554 0.8429 0.6289 0.8330 0.6708 0.5919
文献[16] 0.7475 0.8807 0.6641 0.8489 0.7083 0.6250
AdaBoost 0.4554 0.7790 0.5242 0.7144 0.7458 0.4041
决策树 0.3501 0.6955 0.5073 0.7627 0.5792 0.4513

朴素Bayes 0.3272 0.6678 0.4817 0.7012 0.6583 0.3798
逻辑回归 0.4660 0.7888 0.5401 0.7232 0.7708 0.4157
SVM 0.4595 0.7597 0.4770 0.6608 0.7333 0.3534

随机森林 0.5794 0.8253 0.5496 0.7408 0.7500 0.4337

表8 数据集DIP上基于机器学习方法的实验结果

Table8 ExperimentalresultsbasedonmachinelearningmethodsonDIPdataset

方法 AP AUC F1_score Accuracy Recall Precision
本文 0.7762 0.9029 0.7273 0.8733 0.7130 0.7421
DeepEP 0.5438 0.7375 0.5325 0.7559 0.5870 0.4874
文献[14] 0.5786 0.7834 0.5426 0.7899 0.5261 0.5602
文献[16] 0.7254 0.8732 0.6462 0.7981 0.7783 0.5525
AdaBoost 0.4255 0.7130 0.4514 0.6921 0.5348 0.3905
决策树 0.3224 0.6592 0.4777 0.6148 0.7435 0.3519

朴素Bayes 0.3833 0.6895 0.5257 0.7621 0.5565 0.4981
逻辑回归 0.4776 0.7922 0.5696 0.7199 0.7826 0.4478
SVM 0.3755 0.7068 0.3081 0.6993 0.2826 0.3385

随机森林 0.5899 0.7706 0.5436 0.8167 0.4609 0.6625

  如图6和图7所示,本文方法在数据集DIP上的ROC曲线和PR曲线明显包围了其他方法的

曲线,在数据集BioGRID上的 ROC曲线也明显包围了其他方法的曲线.虽然本文方法在数据集

BioGRID数据集上的PR曲线与文献[16]方法的曲线略有交叉,但本文方法的 AP值大于文献[16]
方法的AP值,因此本文方法总体上优于目前主流基于机器学习的关键蛋白质预测方法.
  综上所述,针对生物实验识别关键蛋白质费时费力,使用计算方法预测关键蛋白质无法有效整合

生物信息的问题,本文提出了一个基于特征图网络和多种生物信息预测关键蛋白质的深度学习框架.
该框架考虑如何更好利用PPI网络中的边缘信息,从而更好地提取特征向量,最终提高关键蛋白质的

预测准确率.首先,利用基因表达数据、GO注释数据和PPI网络拓扑特征对PPI网络进行加权,使

PPI网络中的边缘信息更丰富;其次,通过使用FGN将边缘信息编码到特征邻接矩阵中,从而能更好

地保存并利用边缘信息.在酵母菌数据集BioGRID和DIP上的实验结果表明,本文方法优于目前主流

的复杂网络方法和机器学习方法.消融实验结果表明,本文框架中的每部分都是必不可少的,其中

FGN和亚细胞定位数据的使用显著提高了关键蛋白质的预测性能,蛋白质复合物数据也有助于提高
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预测效果.通过给PPI网络加权,能减少数据中噪声的影响,从而进一步提高对关键蛋白质的预测

性能.

图6 数据集BioGRID上对比实验的ROC和PR曲线

Fig.6 ROCandPRcurvesofcomparativeexperimentsonBioGRIDdataset

图7 数据集DIP上对比实验的ROC和PR曲线

Fig.7 ROCandPRcurvesofcomparativeexperimentsonDIPdataset
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