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标签指导的多尺度图神经网络蛋白质作用关系预测方法

王新生，朱小飞∗，李程鸿
（重庆理工大学计算机科学与工程学院， 重庆 ４０００５４）

摘要：提出了一种标签指导的多尺度图神经网络蛋白质作用关系（ ｌａｂｅｌ ｇｕｉｄｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ， ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ）预测方法，不仅增强了数据的表征能力，还引入了标签信息指导学习。 首先，通过图数据增强得到多尺

度图表示，并将多尺度图表示输入图神经网络得到多尺度蛋白质表示，再引入对比学习进一步提高蛋白质表征能力；其次，构造

自学习的标签关系图，学习标签之间的关系，得到标签的特征表示；最后，通过标签的特征表示，对蛋白质作用关系的预测进行指

导。 在 ３个公开的数据集上进行了实验，与最优基准方法相比，ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 方法具有更好的性能，相比最优基准方法，在

ＳＨＳ２７ｋ、ＳＨＳ１４８ｋ 和 ＳＴＲＩＮＧ 这 ３个数据集上的 ｍｉｃｒｏ⁃Ｆ１ 分数分别提升了 ２．０１％、０．９４％和 ０．９３％。
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０　 引言

蛋白质间的相互作用在生化过程中起着关键的作用［１］，如 ＤＮＡ 复制、转录、翻译和跨膜信号转导等，因此

检测蛋白质作用关系（ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ， ＰＰＩｓ）及其类型，对了解生物体在正常和疾病状态下的细胞生

物学过程至关重要，同时这类研究也有助于治疗靶点的识别［２］和新药物的设计［３］等。 在早期的 ＰＰＩｓ 研究工作
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中，使用的是基于实验室的方法，主要包括酵母双杂交筛选［４］、蛋白质芯片［５］和质谱蛋白复合物鉴定［６］等。 尽

管基于实验的 ＰＰＩｓ 预测方法有广泛的应用，但仍有许多不足之处。 首先，实验室实验通常耗时且劳动密集，因
此导致 ＰＰＩｓ 的识别效率低下；其次，由于实验室实验条件的限制，因此基于实验室方法生成的 ＰＰＩｓ 数据不完

整［７］，且已经证实预测结果的错误率较高［８］。 为了克服这些缺点，人们提出了各种计算模型，以便更系统地、准
确地识别 ＰＰＩｓ，这些计算模型背后的主要思想是利用以往的研究数据，确定先前已知的、具有相互作用的蛋白

质对，为设计确认 ＰＰＩｓ 的新实验提供有价值的知识。 借助早期实验管理的广泛可用性 ＰＰＩｓ 数据，计算模型的

研究得到快速的发展，其中具有代表性的就是以深度学习为基础的计算模型。
　 　 早期有关深度学习算法的预测 ＰＰＩｓ 研究主要使用卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） ［９］提
取蛋白质的局部特征或使用循环神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ） ［１０］保存上下文的长距离依赖信息。
这类深度学习算法存在许多问题，如：不能有效地过滤和聚集蛋白质的局部特征，无法保留重要的上下文和序

列的氨基酸信息；没有利用蛋白质对之间的相互影响。 Ｃｈｅｎ 等［１１］通过构建一个端到端的 ＰＰＩｓ 预测框架，在对

ＰＰＩｓ 建模时考虑了蛋白质序列的上下文和顺序化信息，并且建立的 ＰＩＰＲ 体系结构可以灵活地应用于不同的

ＰＰＩｓ 任务。 随着图神经网络（ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＮＮ）的发展，Ｌｖ 等［１２］通过构造蛋白质作用网络图，引入

图神经网络来进行预测，这种方法不仅考虑到了蛋白质对之间的影响，还通过蛋白质对之间的关系增强自身的

特征表示，进一步提升了 ＰＰＩｓ 预测方法的性能，但该方法有 ２个主要不足之处： （１） 仅基于原始的数据集构造

蛋白质作用网络图及蛋白质特征表示，未对原始数据集进行充分的探索，从而导致训练出的模型泛化能力不

足； （２） 蛋白质之间往往存在多种作用关系，这些作用关系可能存在相互关联的信息，但该方法未曾考虑这方

面的信息。
针对上述的 ２个问题，本文提出一个自学习标签指导的多尺度图神经网络 ＰＰＩｓ（ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ）预测方法，不

仅提升了模型的泛化能力，还引入标签信息作为指导，进一步提升模型的分类效果。 首先，构造蛋白质相互作

用网络，通过图数据增强得到多尺度的蛋白质作用网络；其次，引入图神经网络，通过邻居节点加强自身的特征

表示，学习到多尺度的蛋白质特征表示；然后，为了消除不同尺度蛋白质特征表示的差异，引入对比学习来进一

步提升蛋白质特征表示的泛化能力；进一步，通过构造自学习的标签关系图，学习标签之间的联系，得到标签的

特征表示；最后，用学习到的标签特征去指导蛋白质间作用关系表示的学习。
本文的贡献主要包括 ３个方面： （１） 提出了一种 ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 预测方法，通过图数据增强和图神经网络学

习到多尺度的蛋白质特征表示，并且引入对比学习，提升了蛋白质特征表示的泛化能力； （２） 引入标签信息，通
过构造自学习的标签关系图，学习到标签之间的关系，进而指导蛋白质相互作用关系的学习； （３） 在 ３个公开

的数据集上进行实验，以验证本文所提出方法的有效性，并与最优的基准方法进行分类效果对比。

１　 相关工作

近几年，ＧＮＮ 在各种不规则数据任务中的应用取得了巨大成功，如节点分类、蛋白质属性预测等，目前大

多数 ＧＮＮ 一般可分为谱域 ＧＮＮ 和空域 ＧＮＮ。 谱域 ＧＮＮ 是基于图谱理论学习节点的表示，根据卷积定理将

空域上图的卷积转化为频率上的卷积。 例如，Ｂｒｕｎａ 等［１３］使用图拉普拉斯算子设计傅里叶域的图卷积算法，
Ｄｅｆｆｅｒｒａｒｄ 等［１４］采用切比雪夫多项式作为卷积滤波器，提高了滤波效率。 空域 ＧＮＮ 是利用空间近邻直接在图
上定义卷积操作。 Ｖｅｌｉｃｋｏｖｉｃ 等［１５］利用注意力机制聚集邻域表征，得到图注意力网络 （ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ， ＧＡＴ）；更进一步，Ｘｕ 等［１６］提出不仅要聚集邻域的表征，还需要保留节点上的隐藏状态信息，得到图同

构网络（ｇｒａｐｈ ｉｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＩＮ）。 ＧＮＮ 作为图表示学习的重要工具，尽管经过不断改进，效果也越

来越好，但是仍然面临着 ＧＮＮ 过度平滑的问题。 过度平滑是指当 ＧＮＮ 的层数增加时，ＧＮＮ 中的节点表示会

收敛到一个固定的点，彼此之间变得不可区分，这种现象限制了 ＧＮＮ 的深度，从而阻碍了 ＧＮＮ 的表征能力。
目前，解决该问题的一个常用方法是将 ＧＮＮ 的层数作为一个超参数，测试不同层数 ＧＮＮ 的效果，最终确定

ＧＮＮ 的层数。

２　 方法

首先对 ＰＰＩｓ 进行形式化的描述，然后对本文所提出的 ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 预测方法进行详细描述。 图 １ 展示了
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ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 的整体架构，主要由多尺度图神经网络模块和自学习的标签关系图模块组成。

图 １　 ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 模型框架图
Ｆｉｇ．１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ

２．１　 蛋白质相互作用关系

蛋白质是由氨基酸构成序列，常见氨基酸有 ２０种。 定义蛋白质集合 Ｐ ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，其中 ｐｉ ＝｛ａ１，ａ２，
…，ａｍ ｜ａｊ∈Ａ｝，Ａ 是氨基酸集合。 定义 Ｘ ＝｛ｘｉｊ ＝｛ｐｉ，ｐｊ｝ ｜ ｉ≠ｊ， ｐｉ，ｐｊ∈Ｐ， Ｉ（ｘｉｊ）∈｛０，１｝｝为 ＰＰＩｓ 集合，其中 Ｉ
表示 ２个蛋白质之间是否存在关系，若 Ｉ（ｘｉｊ）＝ １，表示蛋白质 ｐｉ 和蛋白质 ｐｊ 之间存在作用关系；若Ｉ（ｘｉｊ）＝ ０，表
示蛋白质 ｐｉ 和蛋白质 ｐｊ 之间不存在作用关系，或者表示在目前的研究工作中未发现二者之间存在作用关系。
通过上述的定义，本文将蛋白质作为节点，ＰＰＩｓ 作为连边，构造 ＰＰＩｓ 图 Ｇ ＝（Ｐ，Ｘ ）。

ＰＰＩｓ 仅仅表示蛋白质之间是否存在相互作用关系，但蛋白质之间可能存在多种作用关系，本文的任务就是

预测蛋白质之间存在的这些多种作用关系，是一个多标签分类任务。 本文定义 ＰＰＩｓ 的标签集合为Ｌ＝｛ ｌ１，ｌ２，
…，ｌｔ｝，其中 ｔ 表示有 ｔ 种作用关系。
２．２　 蛋白质特征编码器

为了充分提取蛋白质的局部特征和全局特征，本文设计一种蛋白质特征编码器（ｐｒｏｔｅｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｃｏｄｅｒ，
ＰＦＥ），它主要包含局部特征编码器和全局特征编码器这 ２个模块。
２．２．１　 局部特征编码器

局部特征编码器包括 ＣＮＮ［９］、最大池化层（ｇｌｏｂａｌ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＭＰ）。 输入蛋白质序列ｐｉ∈Ｐ，通过局部

特征编码器，得到蛋白质的局部特征表示 ｈｉ，
ｈｉ ＝ ｆＧＭＰ（ｆＣＮＮ（ｐｉ；θＣＮＮ））。 （１）

２．２．２　 全局特征编码器

全局特征编码器包括双向门控循环单元（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ， ＢｉＧＲＵ）和全局平均池化层

（ｇｌｏｂａｌ ａｖｇ ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＡＰ）。
将基于局部特征编码器的特征表示 ｈｉ 输入全局编码器，进一步提取蛋白质特征的全局特征表示，最终得到
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具有局部信息和全局信息的蛋白质特征表示ｘｉ∈Ｘ，
ｘｉ ＝ ｆＧＡＰ（ｆＢｉＧＲＵ（ｈｉ；θＢｉＧＲＵ））。 （２）

２．３　 多尺度图数据增强模块

之前的研究工作［１７］表明，适当地扰动图数据能够有效地增强图数据的泛化能力。 多尺度图数据增强

（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｇｒａｐｈ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＭＳ⁃ＧＤＡ）模块主要包含 ２种图数据增强函数。 定义原始图 Ｇ＝（Ｘ，Ａ），
其中节点特征 Ｘ∈ＲＮ×Ｆ和邻接矩阵 Ａ∈ＲＮ×Ｎ。

模块基于原始图 Ｇ＝（Ｘ， Ａ）从 ２个不同的视角应用随机图数据增强函数 Ｔ１ 和 Ｔ２，分别得到 Ｇ１ ＝（Ｘ，Ａ１）
和 Ｇ２ ＝（Ｘ２，Ａ）。

Ｇ１ ＝（Ｘ，Ａ１）＝ Ｔ１（Ｇ＝（Ｘ，Ａ））， （３）
Ｇ２ ＝（Ｘ２，Ａ）＝ Ｔ２（Ｇ＝（Ｘ，Ａ））。 （４）

这里的图数据增强函数 Ｔ１ 和 Ｔ２ 是标准的图扰动策略［１７］，下面介绍 Ｔ１ 和 Ｔ２ 如何进行图扰动。
针对原始图 Ｇ＝（Ｘ， Ａ），对其连边进行扰动，随机地删除原始图拓扑结构的连边，最终得到 Ｇ１ ＝（Ｘ，Ａ１）。

具体表示为：
Ｔ１：Ｘ１ ＝ε１·Ｘ， （５）

ε１ ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（Ｎ，１－δ１）， （６）
其中：Ｘ 表示原始图的连边集合；Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 表示伯努利分布；δ１∈（０，１）是一个超参数，表示删除连边的比率。

对原始图 Ｇ＝（Ｘ，Ａ）的节点特征进行扰动，随机地将原始图节点特征的某些列置为 ０，最终得到 Ｇ２ ＝（Ｘ２，
Ａ）。 具体表示为：

Ｔ２： Ｘ２ ＝ε２·Ｘ， （７）

ε２ ＝
０， Ｕｎｉｆｒｏｍ（０，１）＜δ２
１， Ｕｎｉｆｒｏｍ（０，１）＞＝δ２，

{ （８）

其中：Ｕｎｉｆｒｏｍ 表示均匀分布；ε２∈ＲＦ， δ２∈（０，１）是一个超参数，表示节点特征置为 ０的比率。
２．４　 多尺度图神经网络表示学习

２．４．１　 图编码器

ＧＮＮ 是当前解决图结构数据的主流深度学习模型，主要通过中心节点和邻居节点的关系聚合邻居节点的

特征，进而增强自身节点的特征表示。 具体来讲，通过 ｋ 次聚合、更新的迭代，节点表示聚合其 ｋ 跳邻居节点的

表示。 具有 ｋ 次迭代的 ＧＮＮ 表示如下：
ａｋ
ｖ ＝ＡＧＧｋ（｛ｚｋ－１ｕ ：ｕ∈Ｎ （ｖ）｝），　 ｚｋｖ ＝ＵＰＤＡＴＥｋ（ｚｋ－１ｖ ，ａｋ

ｖ）， （９）
其中：Ｎ （ｖ）表示节点 ｖ 的邻居集合；ｚ（ｋ）ｖ 表示节点 ｖ 第 ｋ 次迭代的特征表示。

本文采用 ＧＩＮ 进行图表示的学习，输入数据是 Ｇ＝（Ｘ，Ａ）。 具体表示为

ｚ（ｋ）ｖ ＝ＭＬＰ（ｋ） (（１＋ω（ｋ））·ｚ（ｋ－１）ｖ ＋ ∑
ｕ∈Ｎ （ｖ）

ｚ（ｋ－１）ｕ )， （１０）

其中：ω 是一个可学习参数或者常数；初始化 ｚ０ｖ ＝ｘｖ， ｘｖ∈Ｘ，最终学习到节点 ｖ 的特征表示ｚｖ∈Ｚ０。
同理，分别将经过数据增强后的图Ｇ１ ＝（Ｘ，Ａ１）和Ｇ２ ＝（Ｘ２，Ａ）输入到ＧＩＮ 中，学习到Ｚ１∈ＲＮ×Ｆ和Ｚ２∈ＲＮ×Ｆ

这 ２种不同的节点特征表示。
２．４．２　 多尺度图融合

基于上述的学习，得到了不同尺度的节点特征表示。 为了得到表征能力更好的节点表示，下面将融合上述

的 ３种节点特征，具体表示如下：
Ｚ′＝ ｆＦｕｓｉｏｎ（［Ｚ０，Ｚ１，Ｚ２］）， （１１）

其中 ｆＦｕｓｉｏｎ表示融合函数，可以为求和、取平均等，Ｚ′∈ＲＮ×Ｆ。
通过最终得到蛋白质关系图的节点特征表示 Ｚ′，得到边的特征表示 Ｅ∈ＲＲ×Ｆ，具体表示如下：

ｅｉｊ ＝ｚ′ｉ☉ｚ′ｊ， （１２）
其中： ｅｉｊ∈Ｅ；☉表示哈达玛积；ｚ′ｉ∈ＲＦ和ｚ′ｊ∈ＲＦ分别表示节点 ｉ 和节点 ｊ 的特征表示。
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２．５　 自学习的标签关系图

２．５．１　 标签关系图

以往的工作往往通过挖掘数据中的各类标签的信息，人为地构造标签关系。 Ｃｈｅｎ 等［１８］通过分析不同类别

标签之间出现的频率构造标签共现图，但这种方式需要大量的数据才能保证构造的标签关系正确性，并且当新

的实验数据与原本的数据的标签分布不一致时，会导致分类效果的骤降。
本文采用一种自学习的方式得到标签之间的关系表示，构造自学习的标签关系图（ ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌａｂｅｌ

ｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ， ＳＬ⁃ＬＲＧ）。 首先，设置一个可学习参数ＡＬ∈ＲＴ×Ｔ，Ｔ 表示标签的类别个数，初始化 ＡＬ 为单位矩

阵，将 ＡＬ 作为标签关系图的初始拓扑结构；其次，通过预训练模型 ＢＥＲＴ［１９］获取标签名称的嵌入表示，作为节

点的特征表示，具体表示如下：
ＸＬ ＝ＢＥＲＴ（ＬＮＡＭＥ）， （１３）

其中：ＬＮＡＭＥ∈ＲＴ表示标签名称，ＸＬ∈ＲＴ×Ｄ表示标签名称的词向量。 最终得到了标签关系图 ＧＬ ＝（ＡＬ，ＸＬ）。
为了进一步利用好标签之间的关系，加强标签节点的表示，引入 ＧＮＮ 进行学习。 采用图卷积神经网络

（ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ），输入为 ＧＬ ＝ （ＡＬ，ＸＬ），输出为标签节点的特征表示 ＺＬ∈ＲＴ×Ｆ，具体表示

如下：

Ｚ（ ｌ）Ｌ ＝σ（Ｄ
－ １２ ＡＬ

Ｄ－
１
２ Ｚ（ ｌ－１）Ｌ Ｗ（ ｌ－１））， （１４）

其中：初始化 Ｚ（０）Ｌ ＝ＸＬ；Ｄ为度矩阵；Ｗ（ ｌ－１）是一个可学习的参数矩阵；σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 值得注意的是，
ＡＬ 是一个初始化为单位矩阵的可学习参数矩阵，在模型训练的过程中通过梯度回传更新参数 ＡＬ，进而学习到

数据中隐含的标签关系，达到自学习标签关系图的目的。
２．５．２　 标签指导学习

基于标签关系图的节点特征表示ＺＬ∈ＲＴ×Ｆ，进一步修正蛋白质关系图的连边特征表示 Ｅ∈ＲＲ×Ｆ，具体表示

如下：
ＺＥ ＝Ｅ×ＺＴ

Ｌ， （１５）
其中ＺＥ∈ＲＲ×Ｔ为蛋白质关系图连边特征的最终表示。
２．６　 损失函数

２．６．１　 自监督学习任务

在现实生活中，数据中往往包含噪音，而这些噪音会使模型无法准确表示原始数据分布，严重影响模型的

学习效果。 为了解决这个问题，本文在模型中引入了一个自监督学习任务，目的是增加辅助任务来提高主要学

习任务的准确性，提高模型的性能。
在模型中，通过多尺度图表示学习模块得到了 Ｚ０∈ＲＮ×Ｆ、 Ｚ１∈ＲＮ×Ｆ、 Ｚ２∈ＲＮ×Ｆ这 ３种视图的节点特征表

示。 定义积极样本对（ｚ０ ， ｉ，ｚ１ ， ｉ），建立如下损失函数：

ℓ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｉ）＝ ｌｏｇ
ｅθ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｉ） ／ τ

ｅθ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｉ） ／ τ ＋ ∑
Ｎ

ｋ ＝１，ｋ≠ｉ
ｅθ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｋ） ／ τ

， （１６）

其中： ｚ０，ｉ∈Ｚ０， ｚ１，ｉ∈Ｚ１， θ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｉ），分别表示计算 ｚ０，ｉ和 ｚ１，ｉ的余弦相似度；τ 表示温度参数。
同理，积极样本对（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｉ）的损失函数如下：

ℓ（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｉ）＝ ｌｏｇ
ｅθ（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｉ） ／ τ

ｅθ（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｉ） ／ τ ＋ ∑
Ｎ

ｋ ＝１，ｋ≠ｉ
ｅθ（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｋ） ／ τ

。 （１７）

Ｚ０∈ＲＮ×Ｆ和Ｚ１∈ＲＮ×Ｆ这 ２种视图的所有积极样本对损失函数如下：

Ｌｓ１ ＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
［ℓ（ｚ０，ｉ，ｚ１，ｉ）＋ℓ（ｚ１，ｉ，ｚ０，ｉ）］。 （１８）

同理，Ｚ０∈ＲＮ×Ｆ和Ｚ２∈ＲＮ×Ｆ这 ２种视图的所有积极样本对的损失函数如下：

Ｌｓ２ ＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
［ℓ（ｚ０，ｉ，ｚ２，ｉ）＋ℓ（ｚ２，ｉ，ｚ０，ｉ）］。 （１９）
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２．６．２　 监督学习任务

基于学习到的蛋白质关系图的连边特征表示 Ｅ∈ＲＲ×Ｆ，进行监督学习任务的模型训练，具体表示如下：
ｐｉｊ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｅｉｊ）， （２０）
ｙ^ｉｊ ＝ａｒｇｍａｘ（ｐｉｊ）， （２１）

Ｌｃ ＝∑
ｔ

ｃ ＝１
( ∑
（ ｉ，ｊ）∈Ｘｔｒａｉｎ

－ｙｃｉｊ ｌｏｇ ｙ^ｃｉｊ－（１－ｙｃｉｊ）ｌｏｇ（１－ｙ^ｃｉｊ） )， （２２）

其中： ｅｉｊ∈Ｅ，ｔ 表示标签类别个数，Ｘｔｒａｉｎ表示连边集合的训练集。
结合自监督学习任务和监督学习任务，最终得到的损失函数表示为：

Ｌｔｏｔａｌ ＝Ｌｃ＋λ１Ｌｓ１＋λ２Ｌｓ２， （２３）
其中 λ１ 和 λ２ 是超参数。

３　 实验

３．１　 数据集

本文沿用以往工作［１２］的数据集设置，使用 ＳＴＲＩＮＧ［２０］数据库中的 ＰＰＩｓ 数据来评估模型。 此外，Ｃｈｅｎ
等［１１］从 ＳＴＲＩＮＧ 中抽取了 ２个子数据集，分别为 ＳＨＳ２７ｋ 和 ＳＨＳ１４８ｋ。 本文将这 ２个数据也加入到实验中，用
来评估模型效果。 ３种数据集的具体信息如表 １所示，其中原始数据集是蛋白质网络关系图，节点代表蛋白质，
连边代表蛋白质之间存在作用关系；其次，由于蛋白质由氨基酸序列组成，因此本文统计了每个数据集中组成

蛋白质的氨基酸序列平均长度。
表 １　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 节点数 连边数 氨基酸数（Ａｖｇ） 标签数

ＳＨＳ２７ｋ １ ６９０ ７ ６２４ ５７１ ７
ＳＨＳ１４８ｋ ５ １８９ ４４ ４８８ ５９７ ７
ＳＴＲＩＮＧ １５ ３３５ ５９３ ３９７ ６０４ ７

３．２　 实验设置和评价指标

从数据集中随机挑选 ２０％的数据作为测试集，为了消除数据划分的随机性对 ＰＰＩ 方法性能的影响，在 ３种
不同的随机种子下重复实验结果。 本文使用基于氨基酸序列的蛋白质特征，参考 Ｃｈｅｎ 等［１１］使用的氨基酸嵌

入方法来表示每个氨基酸。 模型采用 Ａｄａｍ 算法更新所有的可训练参数的评价标准沿用文献［１２］。
３．３　 基准方法

３．３．１　 机器学习基准方法

本文选择 ３种具有代表性的机器学习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）算法作为基准方法，分别是支持向量机（ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［２１］、逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ） ［２２］和随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ） ［２３］。
３．３．２　 深度学习基准方法

本文选择 ４ 种 ＰＰＩｓ 预测任务的深度学习（ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）算法，分别是 ＤＰＰＩ［２４］、ＤＮＮ⁃ＰＰＩ［２５］、
ＰＩＰＲ［１１］和 ＧＮＮ⁃ＰＰＩ［１２］。 ＤＰＰＩ 是一种新的学习框架，仅利用蛋白质的序列信息对 ＰＰＩｓ 进行建模和预测；
ＤＮＮ⁃ＰＰＩ 采用 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 进行编码，并且分别对蛋白质特征进行建模，最终得到蛋白质对之间的关系表

示；ＰＩＰＲ 是一个端到端框架，其在 Ｓｉａｍｅｓｅ 结构中加入了深度残差卷积神经网络，并利用局部特征和上下文

信息对 ＰＰＩｓ 进行预测；ＧＮＮ⁃ＰＰＩ 首次提出利用 ＧＮＮ 学习蛋白质特征，其通过构建蛋白质作用关系网络，利
用相邻的蛋白质节点的表示增强自身的特征表示，进而预测 ＰＰＩｓ。
３．４　 对比实验

表 ２展示了不同计算方法在不同数据集上的性能，为 ３ 次不同随机种子下的 ｍｉｃｒｏ⁃Ｆ１ 均值±标准差。
通过观察分析可得出以下结果：

（１） 深度学习算法的性能总体上优于机器学习算法的，表明基于深度学习的技术在封装蛋白质对各种

类型的信息（如氨基酸组成及其共现情况）并自动提取适合学习目标的鲁棒信息方面具有优越性；其次，随
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着数据集的增大，各类方法的性能也随之增加，原因是数据量的增加使得模型学习更充分，模型的泛化能力

更强。
（２） 与最优的基准方法 ＧＮＮ⁃ＰＰＩ 相比，ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 在所有类型的数据上具有更好的预测效果，且效果

更加稳定。 其中 ｍｉｃｒｏ⁃Ｆ１ 分数在 ＳＨＳ２７ｋ 数据集上提升了 ２．０１％，在 ＳＨＳ１４８ｋ 数据集上提升了 ０．９４％，在
ＳＴＲＩＮＧ 数据集上提升了 ０．９３％。

表 ２　 不同模型在不同数据集上的 ｍｉｃｒｏ⁃Ｆ１
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ⁃Ｆ１ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位：％

方法 ＳＨＳ２７ｋ ＳＨＳ１４８ｋ ＳＴＲＩＮＧ
ＳＶＭ ７５．３５±１．０５ ８０．５５±０．２３ —
ＲＦ ７８．４５±０．８８ ８２．１０±０．２０ ８８．９１±０．０８
ＬＲ ７１．５５±０．９３ ６７．００±０．０７ ６７．７４±０．１６
ＤＰＰＩ ７３．９９±５．０４ ７７．４８±１．３９ ９４．８５±０．１３

ＤＮＮ⁃ＰＰＩ ７７．８９±４．９７ ８８．４９±０．４８ ８３．０８±０．１１
ＰＩＰＲ ８３．３１±０．７５ ９０．０５±２．５９ ９４．４３±０．１０

ＧＮＮ⁃ＰＰＩ ８７．９１±０．３９ ９２．２６±０．１０ ９５．４３±０．１０
ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ ８９．６８±０．１０ ９３．１３±０．０３ ９６．３２±０．０４

３．５　 消融实验

为了进一步分析模型中各个模块的作用，通过删减不同的模块进行实验，进而验证各个模块的有效性，
本文设置了以下消融实验。

（１） ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ（Ｔ１ ）：表示去除多尺度图数据增强模块中 Ｔ１ 类型的数据增强，即不使用扰动图连边

的数据增强方法。
（２） ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ（Ｔ２ ）：表示去除多尺度图数据增强模块中 Ｔ２ 类型的数据增强，即不使用扰动图节点

特征的数据增强方法。
（３） ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ：表示完全去除多尺度图数据增强模块，即不使用图数据增强策略。
（４） ｗ ／ ｏ ＳＬ⁃ＬＲＧ：表示去除标签关系图模块，即不使用标签信息来进行指导学习。
实验结果如表 ３所示。 从实验结果来看，扰动图节点特征的数据增强方法略优于扰动图连边的数据增

强方法，且 ２种图数据增强方法都是有益于模型的，说明图数据增强方法通过扰动原始图数据可增强模型的

泛化能力。 此外，当去除标签关系图模块后，模型在所有数据集上的效果均有降低，说明引入标签关系图模

块能够学习到标签之间的隐含关系，进而得到标签的隐藏状态，对最终的预测结果进行指导。 总体来讲，
ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 各个子模块都是有益于整个模型的。

表 ３　 消融实验
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ 单位：％

　 　 方法 ＳＨＳ２７ｋ ＳＨＳ１４８ｋ ＳＴＲＩＮＧ
ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ ８９．６８±０．１０ ９３．１３±０．０３ ９６．３２±０．０４
ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ（Ｔ１ ） ８９．３５±０．０５ ９３．０５±０．１１ ９６．１４±０．１７
ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ（Ｔ２ ） ８９．２３±０．１０ ９２．９５±０．０４ ９６．２８±０．１７
ｗ ／ ｏ ＭＳ⁃ＧＤＡ ８８．９７±０．０９ ９２．８０±０．１４ ９５．９２±０．０３
ｗ ／ ｏ ＳＬ⁃ＬＲＧ ８９．３９±０．１２ ９２．８７±０．０４ ９６．０４±０．０２

３．６　 自学习标签关系图有效性实验

３．６．１　 拓扑结构有效性实验

自适应标签图通过引入自学习的拓扑结构，进而学习标签特征。 为了验证拓扑结构的有效性，不引入自

学习的拓扑结构，用多层感知机（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）替代 ＧＣＮ，即公式（１４）替换为 ＺＬ ＝ ｆＭＬＰ（ＸＬ）。
实验结果如图 ２所示。 从实验结果来看，引入标签的拓扑结构的效果明显更好，说明 ＰＰＩｓ 预测任务的

标签间存在某些联系，而通过自学习标签关系图能够很好地学习到标签间的隐含关系，进一步证明了

ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ的有效性。
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３．６．２　 节点特征有效性实验

自学习标签关系图节点特征的初始表示是词的嵌入表示，本文使用预训练模型 ＢＥＲＴ［１９］得到词的嵌入

表示。 通过实验比较 ＢＥＲＴ 和 Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ 嵌入表示下的模型效果，评估模型在不同词嵌入表示下的性能。
实验结果如图 ３所示。 从图中可以看出，当使用不同的词嵌入作为 ＧＣＮ 的输入时，多标签识别精度不

会受到显著影响，说明模型所实现的效果提高并不完全来自于词嵌入所衍生的语意信息。 此外，使用强大的

词嵌入表示可以带来轻微的性能提升，可能的原因是从大型文本语料库中学习的词嵌入保留了一定的语意

信息，而这些词嵌入在嵌入空间中存在一定的联系，模型可以利用这些隐式联系进一步提升模型的预测

能力。

图 ２　 ＳＬ⁃ＬＲＧ 拓扑结构有效性验证
Ｆｉｇ．２　 Ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＬ⁃ＬＲＧ

图 ３　 ＳＬ⁃ＬＲＧ 节点特征有效性验证
Ｆｉｇ．３　 Ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｎｏｄｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ＳＬ⁃ＬＲＧ

４　 总结与展望

本文提出一种 ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 预测方法，通过图数据增强得到多种尺度的图表示，并将这些多种尺度的图

输入图神经网络，得到多种尺度的蛋白质特征表示，并且引入对比学习，进一步提高蛋白质的表征能力。 此

外，构造自学习的标签关系图，学习标签之间的关系，进而得到标签的信息表示，对最终的蛋白质关系的预测

进行指导学习。 在 ３个公开数据集上的实验结果表明 ＬＧＭＧ⁃ＰＰＩ 方法在预测蛋白质作用关系任务上的有

效性，且预测效果优于最优的基准方法。
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