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摘　要　关键蛋白质是有机体生存不可或缺的蛋白质.关键蛋白质的识别有助于理解细胞生命的最低要求、发现致病基因和

药物靶点,对疾病的诊治和药物设计等有重要意义.现有方法表明整合蛋白质互作网络和序列的相关特征可以提高对关键蛋

白质的识别精度和鲁 棒 性.文 中 整 合 了 基 因 表 达 谱、蛋 白 质 互 作 网 络 和 亚 细 胞 位 置 信 息,设 计 了 一 种 混 合 神 经 网 络 模 型

IEPHDL.该模型首次使用双向门控循环单元对基因表达谱进行特征学习,使用由多个全连接层组成的深度神经网络对３种

数据特征进行深度再学习,充分发挥双向门控循环单元网络、全连接网络、Node２vec在特征学习和表示方面的优势,实现对关

键蛋白质的有效识别.实验表明,IEPHDL对关键蛋白质识别的准确率为８８．７％,精确率为８６．２％,AUC为８５．２％,其准确率

比当前最优的中心性方法、机器学习方法、深度学习方法依次高出１３％,８．９％,３．８％,其他指标也均高于这三者.最后,通过

实验分析,证实了双向门控循环单元网络依赖自身强大的特征学习能力,在关键蛋白质识别中起着关键作用.
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Abstract　Essentialproteinsarethoseproteinsthatareessentialtotheviabilityoftheorganism．Theidentificationofessential

proteinshelpstounderstandtheminimumrequirementsofcelllife,discoverdiseaseＧcausinggenesanddrugtargets,andisof

greatsignificanceforthediagnosisandtreatmentofdiseasesanddrugdesign．ExistingmethodsshowthatintegratingproteininＧ
teractionnetworksandtherelevantfeaturesofsequencescanimprovetheaccuracyandrobustnessofessentialproteinsidentificaＧ
tion．Inthispaper,geneexpressionprofiles,proteininteractionnetworksandsubcellularlocationinformationareintegrated,anda
hybridneuralnetworkmodelIEPHDLisdesigned．TheIEPHDLmodelusesbidirectionalgatedrecurrentunittoperformfeature
learningongeneexpressionprofilesforthefirsttime,andusesadeepneuralnetworkcomposedofmultiplefullyconnectedlayers
toperformdeeprelearningofthreedatafeatures,togivefullplaytotheadvantagesofbidirectionalgatedrecurrentunitnetwork,

fullyconnectednetworkandNode２vecinfeaturelearningandrepresentation,toachieveeffectiveidentificationofessentialproＧ
teins．Experimentresultsshowthat,IEPHDLhasanaccuracyof８８．７％ foressentialproteinidentification,anprecisionof
８６．２％,andanAUCof８５．２％．Theaccuracyis１３％,８．９％,３．８％ higherthanthecurrentoptimalcentralitymethod,machine
learningmethod,anddeeplearningmethodinturn,andotherindicatorsarealsohigherthanthethreemethods．Finally,through
experimentalanalysis,itisconfirmedthatthebidirectionalgatedrecurrentunitnetworkreliesonitsstrongfeaturelearningabiliＧ
tyandplaysakeyroleinessentialproteinidentification．
Keywords　Essentialproteins,Proteininteractionnetwork,Deeplearning,Node２vec,Bidirectionalgatedrecurrentunitnetwork

　

１　引言

关键蛋白质是有机体生存不可或缺的蛋白质,关键蛋白

质的移除或缺失使蛋白质复合物功能模块丧失,甚至导致生

物无法存活[１].关键蛋白质的识别有助于理解细胞的生长调

控机制、发现疾病的致病基因和潜在药物靶点,同时对药物设

计和疾病诊治等具有重要的理论意义和应用价值.

在生物实验室中,主要采用基因剔除、基因抑制、转座子



突变等方法来识别关键蛋白质,但这些实验方法费时又费力.

随着高通量数据的累积,基于计算方法的关键蛋白质识别成

为可能.因此,鲁棒的计算方法不仅能为关键蛋白质识别实

验提供指导,也成为关键蛋白质识别的有力补充[２].

基于计算方法的关键蛋白质识别就是利用现有数据确定

影响蛋白质重要程度的关键特征,并基于这些特征评估蛋白

质生物功能的重要程度.拓扑特征是从生物网络如蛋白质互

作(ProteinＧProteinInteraction,PPI)网络[３]中获取的最重要

的特征.基于节点中心性的度量方法是最典型的网络拓扑特

征获取方法,主要包括度中心性(DegreeCentrality,DC)[４]、

接近中心性(ClosenessCentrality,CC)[５]、特征向量中心性

(EigenvectorCentrality,EC)、介数中心性(BetweennessSenＧ

trality,BC)[６]等.基于拓扑特征的关键蛋白质识别方法对网

络结构比较敏感,因此假阳性噪声和数据缺失会降低预测的

性能[７].为了弥补基于拓扑特征识别方法的不足,整合多维

度生物特征成为关键蛋白质识别的主要研究思路.除了网络

拓扑特征,关键蛋白质识别中涉及的生物特征主要包括序列

特征和功能特征.序列特征主要通过基因组或转录组学等数

据来获取,如 Tang等[８]和 Li等[９]从基因表达谱中学习特征

并将其与网络拓扑特征相融合,进而识别关键蛋白质.功能

特征主要涉及亚细胞位置、分子功能等.例如,Zeng等[１０]通

过融合PPI网络、亚细胞位置与基因表达谱来识别关键蛋白

质.虽然整合多维度生物特征[１１]可以提高关键蛋白质识别

的鲁棒性,但是预测性能仍有待提高.

深度学习(DeepLearning,DL)依托深度神经网络的建模

能力,不仅可以自动从原始数据中获得多重水平的特征,还可

以对特征之间的非线性关系进行建模.深度学习自提出以来

在图像处理、自然语言理解等任务中取得了突破性进展,在生

物信息领域也得到了广泛应用[１２].深度学习不仅可以为序

列数据的学习提供良好的支撑,也可以从网络模型中捕捉拓

扑特征,将网络节点映射为低维稠密向量,并进一步直接支持

分类、聚类、关联推理等应用.Zeng等[１０]基于卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１３]、长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)与 Node２vec技术,探索

并验证了深度学习框架在关键蛋白质识别中的优势.

门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)[１４]是简化的

LSTM 模型.相比LSTM 模型,GRU 具有训练参数少、张量

运算少、训练速度快的优点,尤其是双向 GRU(Bidirectional

GatedRecurrentUnit,BiGRU)可以从两个不同的方向捕获

序列特征,在很多问题的建模和预测中均表现出更好的性能.

例如,Guo等[１５]结合多尺度卷积和注意力网络,验证了 BiGＧ

RU网络在染色质开放性预测中的优越性.鉴于 BiGRU 在

特征学习中的优势,本文首次基于BiGRU 和 Node２vec,设计

了一个识别关键蛋白质的混合神经网络模型(IdentifyingEsＧ

sentialProteinsbyHybridDeepLearningModel,IEPHDL).该

模型利用BiGRU从两个不同的方向自动捕获基因表达谱中影

响蛋白质重要性的关键特征,利用 Node２vec技术将 PPI网络

的拓扑特征表示为低维向量,融合从PPI网络、基因表达谱和

亚细胞信息中学习得到的特征,来实现对关键蛋白质的识别.

２　关键蛋白质预测模型

２．１　模型的基本框架

为了识别关键蛋白质,本文整合基因表达谱、蛋白质互作

网络以及亚细胞定位信息,设计出一个关键蛋白质预测模型

IEPHDL.该模型由３个模块组成:输入模块、特征提取模块

和输出模块.其基本框架如图１所示.

图１　关键蛋白质识别模型

Fig．１　Essentialproteinrecognitionmodel

　　输入模块包括 PPI网络、基因表达谱和亚细胞信息３
种数据.在特征 提 取 模 块,通 过 网 络 表 征 方 法 Node２vec
对 PPI网络节 点 进 行 表 示 学 习,获 取 网 络 节 点 的 拓 扑 特

征;基因表达信息通过 BiGRU 网络获取特征;亚细胞定位

信息首先通过高维指标向量对节点进行表示,然后通过全

连接层 FC１ 学习获取特征.将蛋白质的以上３种特征合

并作为节点的最终表示,依次输入全连接网络层 FC２,FC３

和 FC４ 学习并获取节点最终特征.最后,在输出模块通过

１４２刘文洋,等:识别关键蛋白质的混合深度学习模型



全连接层 FC５ 预测其是否为关键蛋白质.

２．２　特征提取模块

IEPHDL模型的特征提取模块的主要任务是利用基因表

达数据、PPI网络和亚细胞位置信息获得评估蛋白质重要程

度的关键特征,这个任务包括４个部分:PPI网络的节点映

射、基因表达谱的特征提取、亚细胞位置信息的特征表示和全

连接层特征获取.

２．２．１　PPI网络的特征提取

关键蛋白质与蛋白质在 PPI网络中的拓扑特性密切相

关.因此,有效利用PPI网络中蛋白质的拓扑特征对关键蛋

白质识别具有重要意义.Node２vec技术可以将网络中的节

点映射为低维向量,这样不仅可以有效表示网络中的拓扑特

征,也可以进一步与相关特征进行融合,能明显提高识别关键

蛋白质的效率.因此,IEPHDL模型利用 Node２vec技术捕捉

PPI网络中的拓扑特征并获得低维向量表示.

IEPHDL模型首先根据蛋白质互作数据,建立节点为蛋

白质的 PPI网络 N∈ R|V|×|V|;其次,学习映射函数 Φ:V→
R|V|×d,将V 映射到低维空间X→R|V|×d,获取低维特征向量

Xv∈Rd,d是特征表示中向量的维度.最终获得蛋白质p的

拓扑特征向量fN(p)＝Xv＝[v１,v２,􀆺,vm],其中m 是节点特

征的维度.

２．２．２　基因表达谱的特征提取

基因表达谱反映蛋白质功能发生的时间与空间等信息,
因此充分有效地从基因表达数据中捕获影响蛋白质识别重要

程度的关键特征是模型的主要任务之一.

GRU是 LSTM 的简化模型,具有更新门和重置门２种

门结构,如图２所示.相比LSTM,GRU具有训练参数少、张
量运算较少、训练速度快的优点,并在很多应用中表现出良好

的性能.GRU利用重置门rt 控制与当前输入结合的先前信

息的多少,利用更新门ut 决定对先前记忆保留的程度.在第

t步,当前状态由先前学习的特征和即将学习的特征共同决

定,即当前状态向量ht 是通过在先前激活状态ht－１和候选激

活状态ht
􀬈之间的线性插值计算.

图２　GRU循环单元结构

Fig．２　GRUcycleunitstructure

ht＝(１－ut)ht－１＋utht
􀬈 (１)

ut＝σ(Wuxt＋Uuht－１) (２)

其中,ut 代表更新门,σ是sigmoid激活函数.候选状态ht
􀬈的

计算如下:

ht
􀬈＝δ(Whxt＋Uh(rt☉ht－１)) (３)

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１) (４)

其中,rt 代表重置门,δ代表tanh激活函数,☉表示按元素

相乘.

BiGRU可以从两个不同的方向捕捉序列的关键信息,在

很多问题的建模和预测中表现出比 GRU 更好的性能.因

此,IEPHDL模型采用一个由前向后的 GRU 层和一个由后

向前的 GRU层分别提取基因表达谱中的关键特征.

基因表达序列为X＝[x１,x２,􀆺,xT],其中xi∈Rk,在t
时刻ht 的计算如下:

ht＝BiGRU(xt,ht－１
→,ht－１

← ) (５)

其中,ht－１
→和ht－１

← 分别是t－１时刻BiGRU 自前向后提取的上

下文特征和自后向前学习的上下文特征.具体地说,ht 由一

个前向上下文ht
→
和一个后向上下文ht

←
组成,即ht 按照如下公

式进行计算:

ht＝ ht
→ ,ht

←
[ ] (６)

ht
→
＝GRU(xi,ht－１

→) (７)

ht
←
＝GRU(xi,ht－１

← ) (８)

最终,IEPHDL模型从基因表达序列中获得特征fx(p)＝
[h１,h２,􀆺,hn],其中n是特征的维度.

２．２．３　亚细胞位置信息的特征表示

与非关键蛋白质相比,关键蛋白质在某些亚细胞位置中

更频繁地出现,并且其进化更为保守[１６].亚细胞位置通常分

为１１类:１)细胞骨架;２)胞质溶胶;３)内质网;４)内体;５)细胞

外;６)高尔基体;７)线粒体;８)细胞核;９)过氧化物酶;１０)血

浆;１１)液泡.每类亚细胞中关键和非关键蛋白质的数量如

表１所列.

表１　每类亚细胞中关键和非关键蛋白质的数量

Table１　NumberofessentialandnonＧessentialproteinsin

eachtypeofsubcellularlocalization

亚细胞定位 关键蛋白质数 非关键蛋白质数

细胞骨架 ９５ １３３
胞质溶胶 １３８ ２８９
内质网 １３７ ２９２
内体 ２２ １０９

细胞外 １ ７０
高尔基体 ６１ １８４
线粒体 １７３ ７５３
细胞核 ８０９ １４０７

过氧化物酶 ４ ６１
血浆 ５３ ３５４
液泡 １９ ２３８

为了嵌入亚细胞信息,同时与基因表达谱序列特征和

PPI拓扑 特 征 进 行 融 合,IEPHDL 模 型 采 用 一 个 １１ 维 的

multiＧhot向量描述蛋白质的亚细胞信息.向量中每一维与

一类亚细胞信息一一对应,如果蛋白质在某个亚细胞中执行

其功能,则将其对应维度设置为１,否则设置为０.然后将蛋

白质p的亚细胞位置信息的表示输入全连接层 FC１ 提取特

征,最终获得p的亚细胞特征fS(p)＝[s１,s２,􀆺,sq],其中q
是特征的维度.

２．２．４　全连接网络

IEPHDL模型根据蛋白质p的 PPI网络 N、基因表达谱

X 以及亚细胞信息S,将影响关键蛋白质判定的主要特征映

射为统一的形式h１:

２４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



h１＝[fN(p),fX(p),fS(p)]　 (９)

其中,fN(p)是从 PPI网络 N 中捕捉的拓扑特征,fX (p)是

BiGRU从基因表达谱X 中捕捉的序列特征,fS(p)是从亚细

胞定位信息S中获得的特征,h１ 是这３个特征的连接.

将h１ 依次输入具有不同权重项W 和偏置项b的３个全

连接层FC２,FC３ 和FC４ 中进行特征提取,获取关键蛋白质的

最终特征h２:

h２＝FC４(FC３(FC２(h１))) (１０)

最后,IEPHDL模型使用权重项和偏置项分别为W′和b′
的全连接层FC５ 确定每个蛋白质的类别y:

y＝FC５(h２)＝(W′×h２＋b′) (１１)

其中,y＝１表示p 是关键蛋白质,y＝０表示p 是非关键蛋

白质.

２．３　模型训练

模型训练的目的是根据训练样本获得模型的参数集合.

定义损失函数:

l(y－i,yi)＝yiy－i＋(１－yilog(１－y－i)) (１２)

其中,yi 是真实标签,y－i 是模型预测的标签.模型训练的目

标是最小化目标函数ζ:

ζ＝－∑
n

i＝１
　l(y－i,yi) (１３)

其中,n为训练集的样本数.

训练过程使用 Dropout[１７]来实现随机让网络中某些隐藏

层节点不工作,进而阻止某些特征仅在其他特定特征下才有

效果的情况.随后,使用随机梯度下降 Adam[１８]算法(AdapＧ

tiveMomentEstimation)对 模 型 进 行 训 练,参 数 更 新 规 则

如下:

θ←θ＋α∂L(θ)
∂θ

(１４)

其中α为学习率,θ为模型的所有参数.

３　实验与结果分析

３．１　实验环境和参数

本文实验环境为:Windows１０(６４bit)操作系统;TesorＧ

Flow深度学习框架.

特征提取模块中BiGRU包括两个不同方向的 GRU 层,

每个 GRU具有１６个隐藏神经元,整个 BiGRU 层共具有３２
个隐藏神经元,并且使用dropout(取值为０．０５)避免过拟合.

全连接层FC１,FC２,FC３ 和FC４ 的激活函数均为线性整流函

数(RectifiedLinearUnit,ReLU).全连接层FC５ 的激活函数

为sigmoid函数,用于最后的预测.具体参数如表２所列.

表２　IEPHDL的参数设置

Table２　ParametersettingsforIEPHDL

参数 取值

迭代次数 ５０
批大小 ６４
优化器 Adam
学习率 ０．００１
Dropout ０．０５

数据维度m;n;q ６４;３２;１１

BiGRU单元个数 ３２

FC１－FC５ 单元个数 ５１２;５１２;３１２;１２８;１

３．２　性能评估指标

本文采用准确率(Acc)、精确率(Pre)、召回率(Rec)、F１分

数(Fmeasure)和 AUC作为评价指标,使用十折交叉验证评估

模型.

Acc＝
(TP＋TN)

(TP＋TN＋FP＋FN) (１５)

Pre＝ TP
(TP＋FP) (１６)

Rec＝ TP
(TP＋FN) (１７)

Fmeasure＝
(１＋β２)􀅰Pre􀅰Rec

β２􀅰Pre＋Rec
(１８)

其中,TP和 TN分别代表正确分类的关键蛋白质和非关键蛋

白质的样本数,而FN和FP分别代表错误分类的关键蛋白质

和非关键蛋白质的样本数,β是精确率和召回率之间调整权

重的参数.AUC定义为接收器工作特性(ROC)曲线下的面

积.精确率和 AUC是模型最重要的评估指标.通常,AUC
值越大,分类器的性能越好,当AUC 值为１时,模型的性能

最佳.

３．３　数据集

采用酿酒酵母的关键蛋白质数据集[１０]评估IEPHDL模

型和基准模型.该数据集融合了关键蛋白质数据集、基因表

达数据集、PPI网络数据集和亚细胞位置数据集.数据集中

涉及１１９９个关键蛋白质.

PPI网络数据从 BioGRID[１９]数据库中下载.除去重复

的蛋白质相互作用和蛋白质自身相互作用,该数据集由５６１６
个蛋白质和５２８３３种相互作用组成.

基因表达数据GSE３４３１从GEO(GeneExpressionOmniＧ

bus)[２０]中抽取,该数据集共包含６７７７个蛋白质和３６个时间

点,且具有３个连续的代谢周期,每个周期中有１２个时间点.

亚细胞位置数据从 COMPARTMENTS[２１]数据库下载,

它集成了 MGD[２２],SGD[２３],UniProtKB[２４],WormBase[２５]和

FlyBase[２６]数据库,最终获取３９２３个具有亚细胞位置信息的

蛋白质.

３．４　实验设计与结果分析

为了评估IEPHDL模型的性能,本文设计了５个实验.

实验１　为了验证IEPHDL模型在捕捉PPI网络拓扑特

征方面的能力,采用传统基于拓扑特征的中心性方法作为基

准方法,包括 DC、BC、CC、EC、网络中心性(NetworkCentraliＧ

ty,NC)[２７]方法和局部连通中心性(LocalAverageConnectiviＧ

ty,LAC)[２８]方法.

实验２　为了评价本文IEPHDL模型在特征自动学习上

的优势,采用传统机器学习[１０]的方法作为基准方法.

实验３　为了验证IEPHDL模型优于现有的深度学习模

型,采用Zeng模型[１０]为基准模型.

实验４　为了验证IEPHDL模型的鲁棒性,对交叉验证

进行分析.

实验５　为了验证本文所使用的 BiGRU 在捕获序列特

征方面的优势,采用３种同类神经网络作为基准方法.

实验１首先按照每种基于拓扑的中心性方法计算蛋白质

得分,并根据得分将它们降序排列,然后选择按这些方法排名
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最高的１１８５个蛋白质作为待预测的关键蛋白质,其余蛋白

质被认为是非关键蛋白质.最后,将其与关键蛋白质和非关

键蛋白质的真实标记进行比较,获得了一个混淆矩阵,用以计

算每个评价指标.实验结果如图３所示.

图３　IEPHDL和基于拓扑的方法的性能比较

Fig．３　PerformancecomparisonbetweenIEPHDLandtopologyＧ

basedmethods

从图３中可以明显看出,通过IEPHDL获得的所有评估

指标均高于其中任何一种方法的性能指标.原因可能是基于

拓扑特征的中心性方法采用的评分函数依赖于大量的先验知

识,而IEPHDL模型可以自动从PPI网络中捕捉关键特征并

利用这些特征完成关键蛋白质的识别.

实验２采用决策树(DecisionTree,DT)、随机森林(RanＧ

dom Forest,RF)、支 持 向 量 机 (SupportVector Machine,

SVM)和 Adaboost作为基准方法,分析IEPHDL模型在特征

学习上的性能.实验２的所有方法都将未通过神经网络层的

３种数据获取的表示向量进行连接,并将连接的长向量作为

输入.实验结果如表３所列.可以看出,IEPHDL模型在所

有评估指标上都优于其他方法.这表明深度学习不仅可以自

动获取关键蛋白质的特征,也有利于捕捉决定关键蛋白质的

主要特征.

表３　IEPHDL和传统机器学习方法的性能比较

Table３　PerformancecomparisonbetweenIEPHDLandtraditional

machinelearningmethods

模型 准确率 精确率 召回率 F１分数 AUC
DT ０．７４ ０．４１ ０．３２ ０．３６ ０．６４
RF ０．８０ ０．６７ ０．１９ ０．２９ ０．７３

SVM ０．７９ ０．６２ ０．２０ ０．２９ ０．７５
Adaboost ０．８１ ０．６３ ０．２３ ０．３４ ０．７６
IEPHDL ０．８９ ０．８６ ０．６８ ０．７６ ０．８５

实验３以现有基于深度学习的Zeng模型[１０]作为基准模

型,验证IEPHDL模型的效果.实验将 Zeng模型的参数赋

予IEPHDL模型,以确保两个模型具有相同的参数.在相同

的环境下,实验结果如表４所列.从表４可知,IEPHDL的准

确率、精确率、召回率、F１分数和AUC均优于Zeng模型.该

结果表明,IEPHDL 在关键蛋白质识别研究中具有很好的

效果.

表４　IEPHDL和Zeng模型的性能比较

Table４　PerformancecomparisonbetweenIEPHDLandZengmodel

模型 准确率 精确率 召回率 F１分数 AUC
Zeng ０．８４８ ０．７２１ ０．４２７ ０．５３６ ０．８３１

IEPHDL ０．８５４ ０．７９３ ０．５０７ ０．６４２ ０．８３５

实验４以交叉验证为基准方法,验证IEPHDL模型的鲁

棒性.实验对 Zeng模型和IEPHDL 模型分别进行变量控

制,以交叉验证作为每个模型的唯一变量,对每个模型分别使

用五折和十折交叉验证进行评估,实验结果如表５所列.从

表５中可以看到,无论是Zeng模型还是IEPHDL模型,十折

交叉验证均优于其自身的五折交叉验证.这表明,十折交叉

验证在一定程度上提高了IEPHDL的泛化能力,是提升关键

蛋白质预测模型鲁棒性的主要原因.

表５　交叉验证分析

Table５　CrossＧvalidationanalysis

模型 准确率 精确率 召回率 F１分数 AUC
Zeng五折 ０．８４８ ０．７２１ ０．４２７ ０．５３６ ０．８３１
Zeng十折 ０．８４９ ０．７４６ ０．４３６ ０．５３７ ０．８３３

IEPHDL五折 ０．８６２ ０．８２０ ０．６３９ ０．７１９ ０．８４２
IEPHDL十折 ０．８８７ ０．８６２ ０．６８３ ０．７５８ ０．８５２

实验５对IEPHDL模型中基因表达信息特征处理方法

BiGRU进行研究,以同类神经网络 LSTM,GRU 和 BiLSTM
为基准方法,与 BiGRU 进行比较.实验在相同参数下(见

表２)控制变量,其中 LSTM 和 GRU 的单元数均为３２,BiLＧ

STM 由２个单元数分别为１６的LSTM 组成,BiGRU 由２个

单元数分别为１６的 GRU组成,以确保４种神经网络类型为

唯一变量,表６列出了该实验结果.可以看出,在关键蛋白质

的基因表达信息特征学习中,IEPHDL模型所使用的 BiGRU
比前三者表现得更出色,其捕获序列特征的能力明显优于前

三者.

表６　IEPHDL和同类神经网络性能比较

Table６　PerformancecomparisonbetweenIEPHDLandsimilar

neuralnetworks

模型 准确率 精确率 召回率 F１分数 AUC
LSTM ０．８３２ ０．６９５ ０．３６５ ０．５０３ ０．６９４
GRU ０．８３４ ０．７０３ ０．３５４ ０．５１７ ０．７１２

BiLSTM ０．８５６ ０．７５１ ０．４３７ ０．５４３ ０．８３９
IEPHDL ０．８８７ ０．８６２ ０．６８３ ０．７５８ ０．８５２

结束语　关键蛋白质的识别不仅是了解生物体生存的最

低要求,而且对发现人类疾病基因和新的药物靶点也具有重

要意义.本文设计了一个关键蛋白质识别模型,该模型自动

从基因表达数据、PPI网络和亚细胞位置信息中学习影响蛋

白质重要程度的关键特征,进一步基于特征融合实现对关键

蛋白质的预测.本文模型充分利用 BiGRU 从基因表达谱中

捕捉序列特征,并与表示 PPI网络节点拓扑特征的低维稠密

特征向量和亚细胞位置特征向量融合.与基于拓扑中心性方

法、传统机器学习方法及现有的深度学习模型进行实验比较,

结果表明,本文模型有效地提高了关键蛋白质预测的性能.

从现有的工作来看,如何设计更有效的深度学习模型以提高

模型的鲁棒性是关键蛋白质识别未来研究的方向.在今后的

工作中,我们将考虑使用注意力机制进一步增强模型提取特

征的能力,并尝试将本文模型应用于其他物种.
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