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摘　要　通过深入研究蛋白质Ｇ蛋白质相互作用位点(PPIS),能够揭示生命在分子层面运作的深层原理.然而现有方法鉴定

PPIS复杂且耗时,需要更精确的模型进行PPIS预测.尽管基于注意力机制和卷积神经网络(CNN)的深度学习方法在PPIS预

测方面取得了进展,但在氨基酸特性表征上仍存在局限.为了有效捕捉蛋白质序列中远距离的依赖关系,并准确地表征氨基酸

的特性,提出了一种用于预测蛋白质Ｇ蛋白质相互作用位点的多特征混合网络(MultiＧfeaturehybridnetworks)———PPISＧMFH,
通过结合全局序列特征与局部序列特征对 PPIS进行预测.对于局部序列特征,PPISＧMFH 模型融合了 VisionTransformer
(ViT)模块,该模块能够捕获蛋白质序列中的远距离依赖性,并提取局部特征.对于全局序列特征,模型 PPISＧMFH 通过由文

本卷积神经网络(TextCNN)并引入注意力机制的文本循环神经网络(TextRNNＧAttention)构成的特征交叉网络,利用双向门

控循环单元网络来识别蛋白质序列中氨基酸间的内在联系.在４个数据集上对PPISＧMFH 模型进行了评估,将其与８种同类

方法进行了比较.实验结果显示在大多数指标上,所提方法优于其他的同类方法.
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Abstract　ThedeeperprinciplesofmolecularlifecanberevealedthroughaninＧdepthstudyofproteinＧproteininteractionsites
(PPIS)．However,existingmethodsforidentifyingPPISarecomplexandtimeＧconsuming,andmoreaccuratemodelsareneeded
forPPISprediction．Althoughdeeplearningtechniquesbasedonattentionmechanismsandconvolutionalneuralnetworks(CNNs)

havemadeprogressinPPISprediction,theystillfacelimitationsincapturingaminoacidfeatures．ToeffectivelycapturelongＧ
rangedependenciesinproteinsequencesandaccuratelycharacterizeaminoacidproperties,thispaperproposesamultiＧfeaturehyＧ
bridnetwork(MFH),PPISＧMFH,forpredictingproteinＧproteininteractionsites．ProteinＧproteininteractionsitesarepredictedby
combiningbothglobalandlocalsequencefeatures．Forlocalsequencefeatures,thePPISＧMFH modelincorporatesaVision
Transformer(ViT)module,whichcaptureslongＧrangedependenciesandextractslocalfeaturesfromproteinsequences．Forglobal
sequencefeatures,themodelemploysabidirectionalgatedrecurrentneuralnetworktodiscernintrinsicconnectionsbetweenamiＧ
noacidsinproteinsequences．ThisisachievedthroughafeaturecrossovernetworkthatcombinesatextconvolutionalneuralnetＧ
work(TextCNN)withanattentionmechanism,specificallyatextrecurrentneuralnetwork(TextRNNＧAttention)．Inthisstudy,

thePPISＧMFH modelwasevaluatedonfourdatasetsandcomparedwitheightsimilarmethods．Theexperimentalresultsshow
that,onmostmetrics,theproposedmethodoutperformsothersimilarmethods．
Keywords　ProteinＧproteininteractionsite,Attentionmechanism,Textconvolutionalneuralnetwork,BidirectionalgatedrecurＧ
rentneuralnetwork,Featurecrossesnetwork
　

１　引言

在生物信息学与计算生物学领域,蛋白质Ｇ蛋白质相互作

用(PPI)已经成为一个重要的研究方向.PPI在许多细胞功

能中扮演着至关重要的角色,包括信号传导、分子运输和新陈

代谢等过程.深入探索蛋白质间的相互作用对于理解生命活

动的结构和功能至关重要[１Ｇ２],在这些相互作用中,PPI位点

作为特定氨基酸残基的集合,通常只占据蛋白质表面的小部

分区域,却显著地影响着蛋白质间相互作用的特异性与结合

强度[３Ｇ４].准确预测 PPI位点不仅能够帮助人们理解 PPI的

结合模式与作用原理,还有助力于设计针对性的小分子抑制剂

或促进剂.因此,对 PPI位点的探究对于阐明生命的分子基

础、识别新的生物标志物以及药物靶标具有极其重要的意义.

PPI位点预测方法可分为两大类:生物学实验方法和计
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算预测方法.其中生物学实验方法包括质谱分析(MS)、X射

线晶体学以及核磁共振(NMR)等[５Ｇ８],这些方法能够精确地

识别出PPI位点,然而其往往伴随着较高的经济成本与时间

成本.因此,开发一种既准确又高效的计算预测方法对于提

高PPI位点的鉴定效率十分重要.目前PPI位点的计算预测

方法主要可以分为两大类:基于序列的方法与基于结构的方

法[９Ｇ１１].其中基于序列的方法仅依赖于蛋白质的一级结构信

息,即只通过氨基酸序列进行PPI位点的预测,而基于结构的

方法除去序列信息外还需借助蛋白质的三维结构信息.
由于序列信息的获取相对容易,且与结构信息相比更为

稳定,因此基于序列信息的 PPI位点预测成为了一个备受关

注的研究热点.Pitre等[１２]基于已知的蛋白质相互作用数据,
通过分析蛋白质对之间的短多肽序列来识别相互作用位点;

Ofran等[１３]从蛋白质序列中提取潜在的相互作用模式,同时

根据接触残基的组成来识别相互作用位点.随后提出的模型

广泛使用了贝叶斯分类器[１４]、学习向量量化[１５]、逻辑回归、
人工神经网络[１６]、浅层神经网络[１７]等方法.Koike等将每个

氨基酸残基的邻域序列转换成高维向量,并使用支持向量机

(SVM)作为分类器[１８],Wang等则采用了随机森林算法来进

行位点预测[１９].Hou等将蛋白质序列通过滑动窗口的方式

划分为固定长度的窗口以提取蛋白质序列的局部特征,并基

于随机森林(RF)对每个窗口进行分类[９].
近年来,深度学习技术也为 PPI位点预测带来了新的突

破.Zeng等采用了文本卷积神经网络(TextCNN)来提取蛋

白质序列的全局特征,并将其与通过滑动窗口捕获的局部特

征结合起来,以此进行 PPI位点的预测,表现出稳健的性

能[２０].TextCNN通过运用多个不同尺寸的卷积核,有效地

提取到了蛋白质序列中的局部信息,同时捕捉到了不同尺度

下氨基酸的相互作用.此外,TextCNN 通过最大池化层操

作,筛选出最关键的特征,从而在减少特征维度和降低计算复

杂度的同时保持了信息的完整性.Zhang等则提出了一种基

于简化的长短期记忆网络(LSTM)方法来进行 PPI位点的预

测,这种简化版的LSTM 是针对传统循环神经网络(RNN)的
一种改进,通过减少参数量以及降低计算复杂度来提高模型

的效率与泛化能力[２１].Lu等设计了一种融合注意力机制的

卷积神经网络(CNN)方法,用于识别 PPI位点,该方法通过

对每个特征图执行注意力机制,根据残基对 PPI位点的不同

影响程度赋予相应的权重,以此强调关键特征并抑制噪声干

扰,进一步提升了预测的准确性[２２].Cong等提出了一种基

于卷积神经网络的方法,结合了混合特征、自注意力机制和模

型集成,用于预测 PPI位点[２３].虽然这些方法在 PPIS预测

方面取得了进展,但在氨基酸特性表征上仍存在局限性.同

时,基于CNN的方法因其固定的感受野大小,每个卷积核只

能感知固定大小的局部区域,随着层数的加深,感受野逐渐扩

展,但这种方法对于捕捉远距离依赖关系往往存在局限.而

ViT通过自注意力机制,允许每个氨基酸残基直接与序列中

的其他所有残基交互,计算其之间的依赖关系.
此外,蛋白质序列的局部特征在 PPI位点预测中的重要

性已经得到广泛认可.Wang等使用滑动窗口提取邻近残基

的序列特征和残基进化率,进而通过集成学习方法来提取局

部特征[２４].同时,蛋白质序列的全局特征也已被证明了在

PPI位点预测方面的有效性,Zeng等提出了一种端到端的深

度学习框架,通过结合局部和全局的蛋白质序列特征来预测

PPI位点,并通过在两个独立的验证数据集上对比其他方法

的性能,证明了全局特征对于提高 PPI位点预测的准确率是

有效的[２０].
因此,本文构建了一个集成 TextCNN,TextRNNＧAttenＧ

tion,GRU以及 ViT等模块的深度学习模型PPISＧMFH 来提

高PPI位点预测的准确性与鲁棒性.考虑到模型的通用性,
本文采用了最常用的特征作为模型的输入,包括原始蛋白质

序列、PSSM 与蛋白质二级结构.然后,为了有效提取蛋白质

序列的局部特征以鉴别PPI位点,使用 ViT来处理蛋白质序

列中的远距离依赖关系.对于蛋白质序列的全局特征,则使

用 TextRNNＧAttention与 TextCNN构成的特征交叉网络捕

捉不同氨基酸之间的潜在关系.本文的主要工作如下:
(１)提出将 ViT网络应用于提取蛋白质序列的局部特征

以进行PPI位点预测.
(２)提出通过TextRNNＧAttention与TextCNN构成的特

征交叉网络来提取PPI位点的全局特征,将 TextRNNＧattenＧ
tion应用于PPI位点预测中.

(３)在４个数据集上对 MFHＧPPIS进行测试,实验结果

表明,本文提出的方法优于其他同类方法.

２　数据集与材料

从计算的角度来分析,蛋白质相互作用位点预测致力于

解决如下挑战:针对一个特定的蛋白质,其由氨基酸序列 X
构成,本研究的任务是确定一个最优的映射函数F(X),该函

数能够将序列X 映射到一个由０和１构成的标签序列Y.在

这个序列Y 中,１用来表示结合残基的位置,而０则代表非结

合残基的位置.通过对映射函数F 进行优化,并利用深度学

习方法对其进行训练,可以提升F 的性能并使其具备对训练

集以外的蛋白质序列预测相应Y 序列的能力.

２．１　数据集

与以往的研究类似,本文使用了４个数据集(Dset_１８６,

Dset_７２,PDBset_１６４,Dset_３３１)来评估PPISＧMFH 方法的性

能.其中Dset_１８６,Dset_７２,PDBset_１６４均获取自PDB数据

库,其中选取的蛋白质序列同源性≤２５％,以确保序列间的多

样性,同时所有蛋白质的分辨率均≤３．０Å,这意味着序列数

据具有一定的准确性与清晰度.考虑到公开数据集 Dset_

１８６,Dset_７２和 PDBset_１６４中的蛋白序列数据互不相同且

源自不同的研究团队,本文采用文献[２０]的方式将这３个数

据集合并为一个融合数据集,以保持训练集与测试集的分布

一致性.此外,将公开数据集 Dest_４４８通过 DSSP工具[２５Ｇ２６]

与PSIＧBLAST 搜 索 工 具[２７]生 成 蛋 白 质 原 始 序 列 对 应 的

PSSM 和 DSSP,去除未定义序列后得到数据集 Dset_３３１,共
包含３３１个有效蛋白质数据.依据文献[２０]所采用的标准,
当氨基酸在蛋白质结合过程中的绝对溶剂可及性变化小于

１Å２时,该氨基酸被认为是相互作用位点.反之,若其绝对溶

剂可及性变化大于或等于１Å２,则被认为是非相互作用位点.
统计结果如表１所列.

表１　各数据集相互作用位点数量统计

Table１　Statisticsonthenumberofbindingsitesineachdataset

数据集 相互作用位点 非相互作用位点

Dset_１８６ １９２３ １６２１７
Dset_７２ ５５１７ ３０７０２

PDBset_１６４ ６０９６ ２７５８５
Dset_３３１ １１２５５ ７２４２０
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　　本文对融合数据集 Dset_１８６_７２_PDB１６４以及 Dest_３３１
中的序列长度进行了统计,并在表２中展示了其中蛋白质序

列长度的分布情况.在本研究中,将数据集按照１∶６的比例

分割成测试集和训练集进行实验.

表２　各数据集蛋白质序列长度统计

Table２　Proteinsequencelengthstatisticsforeachdataset

数据集
蛋白质序列长度

１~１００ １００~２００ ２００~３００ ３００~４００ ４００~５００ ５００~６００ ６００~７００ ７００＋

Dset_１８６_７２_
PDBset_１６４

８５ １７６ ６８ ５６ ２３ ７ ４ ３

Dset_３３１ ２５ ９９ １００ ６８ ２８ ６ ５ ０

２．２　输入特征

本文选用了３组基于蛋白质序列的特征进行训练,包含

原始蛋 白 质 序 列、二 级 结 构 以 及 位 置 特 异 性 得 分 矩 阵

(PSSM).其中原始蛋白质序列和PSSM 的特征维度都为２０
维,蛋白质的二级结构特征维度为９维.综合这３组特征,本
文构建了一个４９维的特征向量作为模型的输入.下文详细

说明这３个特征组的具体细节.

１)原始蛋白质序列

原始蛋白质序列能够精确地表示各个氨基酸在蛋白质序

列中的具体位置.鉴于大多数蛋白质由２０种不同的氨基酸

构成,本文采用了２０维的oneＧhot编码方式来表示蛋白质序

列中的氨基酸类型.

２)二级结构

蛋白质的二级结构定义了多肽链主链的空间排列,表征

着局部肽段在三维空间中的折叠模式.本文应用 DSSP工具

提取蛋白质序列的二级结构信息.在 DSSP的分类标准中,
共有８种主要的二级结构类型可被识别,分别是３１０Ｇ螺旋

(G)、αＧ螺旋(H)、πＧ螺旋(I)、βＧ折叠(E)、βＧ桥(B)、βＧ转角(T)、
弯曲(S)以及不规则或无定形环(L).因此,本文使用一个８
维的oneＧhot编码向量来表示这 ８ 种 状 态.此 外,考 虑 到

DSSP的结果中有些氨基酸未被明确指定二级结构,本文增

加一个维度,即采用９维的oneＧhot向量来编码包括未指定状

态在内的二级结构信息.

３)位置特异性得分矩阵

本文使用 PSIＧBLAST 搜索工具,在 UniProtKB数据库

中进行３次迭代搜索,并定义截断阈值e＝０．００１,以此来构建

位置特异性得分矩阵.该矩阵为每个氨基酸的位置映射出

２０种氨基酸的出现概率,形成一个２０维的概率向量,以此表

示序列中的进化信息.

３　PPISＧMFH模型

图１展示了PPISＧMFH 模型结构,该模型接受两种类型

的输入特征:局部序列特征和全局序列特征.模型分别对这

两种特征进行独立的特征提取,并将最终得到的局部和全局

特征拼接后,输入到分类模块进行分类.
在处理局部序列特征时,本文采用了基于滑动窗口的方

法,将原始蛋白质序列切割为多个局部子序列.然后,利用

ViT网络中的多头自注意力机制及其对多尺度特征的处理能

力捕获蛋白质序列中的远距离依赖关系,得到最终的局部序

列特征.其中,滑动窗口通过选择合适的窗口大小和起始位

置,可以精确地从蛋白质序列中提取出特定长度的子序列,以
进行进一步的特征提取.

图１　PPISＧMFH 模型概述

Fig．１　OverviewofthePPISＧMFH model

　　在处理全局序列特征时,本文通过BiＧLSTM 模块进一步

提取蛋白质序列的进化信息,将提取到的信息经过由 TextＧ
RNNＧAttention和 TextCNN构成的特征交叉网络输出最终

的全局序列特征.
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最后,本文将两个模块输出的全局序列特征与局部序列

特征通过拼接操作进行融合,并将拼接后的序列输出到分类

模块.分类模块由两个全连接层和一个 Sigmoid函数组成,

其输出是一个单元素的二进制值,用于表示序列的指定位置

是否为蛋白质结合位点.

３．１　ViT网络

为了更好地提取蛋白质的局部序列特征,本文引入了

ViT网络.在 ViT中,蛋白质序列首先被切分成固定大小的

块,每个块作为独立的输入特征,通过线性变换嵌入到高维空

间中.然后,通过自注意力机制计算每个块的 Query,Key和

Value向量,并通过点积计算 Query与 Key之间的相似度,得

到注意力权重,表示每个块对其他块的关注程度.基于这些

权重,模型对所有 Value向量进行加权求和,从而更新每个块

的表示.为了从不同子空间提取更多信息,ViT采用多头自

注意力机制,将 Query,Key和 Value分成多个头部,使得模

型能够在多个层次上捕捉氨基酸序列中的不同依赖关系,从

而更好地表达序列中的远距离依赖性.

其中,ViT网络的输入序列是由滑动窗口截取的连续氨

基酸片段、位置特异性得分矩阵以及蛋白质的二级结构信息

拼接而成.为了将拼接后的蛋白质特征转化为 ViT 模型能

够处理的格式,本文将输入数据调整为一个具有７个通道、分

辨率为７×７的类网格表示.具体来说,本文在原始的序列数

据基础上增加一个通道维度,以便将其输入到 ViT 模块中.

ViT模块包含PatchEmbedding层、PositionalEmbedding层、

TransformerEncoder模块和 MLP层４个部分.

首先,PatchEmbedding层将输入数据分割成４９个固定

大小的块,每个块通过线性映射后获得了２５６维的通道表示,

此时序列的维度是４９×２５６.此外,拼接一个分类字符cls_

token(classtoken),此时序列维度变成５０×２５６,然后通过

PositionalEmbedding层为序列中的每个元素添加对应的位

置嵌入信息.加入位置嵌入信息之后,序列的维度保持不变,

其定义如下:

Y０＝[Xcls;XWpatch]＋XWpos (１)

其中,X∈RDb×Dpos×Dt 表示输入序列;Xcls表示分类字符cls_toＧ

ken;Wpos 和Wpatch 分 别 表 示 PositionalEmbedding 与 Patch

Embedding的线性变换矩阵;Y０∈RDb×(Dpos＋１)×Dt 是输入数据

与位置嵌入信息相加后的输出,其中Db表示批次大小,Dpos表

示序列长度,Dt表示每个块的特征维度.

加入了位置嵌入的输入数据随后被传递到 Transformer

Encoder模块中,该模块由６个连续的 EncoderBlock构成,

EncoderBlock中的 MLPBlock包含两个全连接层和两个

Dropout层.在每个块的处理过程中,数据的维度保持与输

入时一致.在经过６个EncoderBlock作用后,会将分类字符

cls_token对应的输出作为 TransformerEncoder模块的最终

输出,并通过 MLP层与全局序列特征拼接后输入到分类器

中,其中 EncoderBlock的定义如下:

Z＝LN(YL－１) (２)

Qn＝ZWQ
n ,Kn＝ZWK

n ,Vn＝ZWV
n (３)

An＝softmax QnKT
n

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vn,n＝１,􀆺,k (４)

YL′＝YL－１＋Concat(A１,A２,􀆺,Ak)WO (５)

YL＝YL′＋W２􀅰GELU(W１􀅰LN(YL′)＋b１)＋b２ (６)

其中,LN 是归一化层;Qn,Kn,Vn分别表示查询矩阵(Query)、

键矩阵(Key)和 值 矩 阵 (Value);An 表 示 每 个 注 意 力 头 的

注意 力 ;W O 是 多 头 注 意 力 的 输 出 权 重 矩 阵 ;YL′∈
RDb×(Dpos＋１)×Dt 与YL∈RDb×(Dpos＋１)×Dt 分别为对应 EncoderBlock
中多头自注意力层与前馈神经网络的第L 层的输出,其中Db

表示批次大小,Dpos＋１表示序列长度,Dt表示每个块的特征

维度.

３．２　多特征交叉网络

多特征交互网络是由 TextRNNＧAttention模块与多头注

意力文本卷积模块通过点乘操作进行特征融合而成.其中

TextRNNＧAttention通过注意力机制增强重要特征的表示,

而 TextCNN则通过卷积操作进一步提取更为细致的局部特

征,这两个网络的协同工作有效提升了全局特征的表达能力.

３．２．１　TextRNNＧAttention模块

在PPI位点的预测任务中,全局序列特征与局部上下文

特征同等重要.拼接后的３组特征,可被视作一段文本序列,

TextRNN可以通过其循环结构传递信息以提取序列中的远

距离依赖关系.此外,TextRNN还考虑到了氨基酸在蛋白质

序列中的出现顺序,这对于全局特征的提取十分重要.

本文使用 TextRNNＧAttention模块来提取３组特征之间

的上下文关系.TextRNNＧAttention在传统文本循环神经网

络的基础上引入了注意力机制,该机制能区分特征序列中每

个特征向量对于分类任务的贡献程度,在没有引入注意力机

制的传统 TextRNN模型中,通常假设每个特征向量对于分

类任务的贡献是相同的.然而,在PPI位点预测中,并非所有

特征都对结合位点的分类结果具有相同的重要性.通过引入

注意力机制,可以根据其重要性给予不同的关注.

值得注意的是,门控循环单元(GRU)在小数据集场景下

具有优势,且其结构简单以及参数数量相对较少,这有助于减

少模型过拟合的风险.因此,本文采用 GRU 替换原本的

LSTM 网络.在 GRU 层中,当前节点的输入数据以及前一

节点输出的信息会被用来决定两个关键的门控状态:复位门

(resetgate)和更新门(updategate).这些门控状态随后被用

以筛选和整合历史信息与当前的输入信息.通过这种方式,

GRU单元能够有选择性地更新其内部状态,保留重要的信息

同时摒弃无关的细节.其具体定义如下:

Rt＝σ(Wr􀅰[Ht－１,Xt]) (７)

Zt＝σ(Wz􀅰[Ht－１,Xt]) (８)

H
~
t＝tanh(Wh􀅰[Rt∗Ht－１,Xt]) (９)

Ht＝(１－Zt)∗Ht－１＋Zt∗H
~
t (１０)

其中,σ(􀅰)表示sigmoid函数,用于将预测值映射到０与１之

间;W 表示权重矩阵;Rt是在时间步t的重置门向量;Zt是在

时间步t的更新门向量;Ht－１是时间步t－１的隐藏状态;Xt为

时间步t的输入向量;H
~
t是时间步t的候选隐藏状态;Ht表示

时间步t的最终隐藏状态.

３．２．２　多头注意力文本卷积模块

为了有效处理３组特征的差异性,本文使用多头注意力

(MultiＧHeadAttention)机制来处理这些拼接的特征,通过注

意力加权的方式挖掘与融合不同特征之间的关联性.多头注
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意力中每个头可以关注输入特征的不同部分,从而提供更丰

富的信息表示.

考虑到文本卷积网络在挖掘文本序列中相邻元素间联系

方面的潜力,本文将融合后的３组特征视作连续文本序列.

通过应用以 HardSwish作为激活函数的文本卷积网络,模型

能够有效提取不同长度子序列的特征,并捕捉到不同尺寸感

受野中氨基酸之间的关系.

然后,通过最大池化层筛选出每个通道内关键的特征,并

对输出特征进行降维处理,以实现更有效的信息压缩与噪声

削减.

随后,将最大池化层输出的特征向量进行拼接,形成一个

整合３个不同尺寸卷积核输出的复合向量,其集成了序列中

各部分的关键信息.

Yi
G＝MP(σ(Convi(Xg))),i＝１,２,３ (１１)

YG＝Concat(Y１
G,Y２

G,Y３
G) (１２)

其中,MP 表示最大池化层;Convi表示第i 个卷积层;YG ∈
RDb×Dg 是输入数据经过卷积层、最大池化层后的输出,其中Db

是批次大小,Dg 是经过池化操作后的特征维度;σ(􀅰)表示

HardSwish激活函数;Xg∈RDb×１×Dlen×Dpos 为拼接后的全局序

列特征输入数据,其中Db是批次大小,Dlen是序列长度,Dpos则

是位置嵌入维度.

３．３　分类部分

分类部分包括两个全连接层和一个sigmoid函数.本文

通过拼接操作将全局特征与局部特征融合,作为第一个全连

接层的输入,拼接后的特征经过两层全连接层映射后,最终通

过sigmoid函数将输出值压缩到０到１之间进行二元分类,其

结果代表该位置上的蛋白质残基是否为结合位点.这种结构

不仅有效地整合了不同尺度的特征信息,还通过非线性激活

函数增强了模型的表达能力与分类性能.

４　实验结果分析

４．１　评价指标

在PPI位点预测任务中,本文将实际发生作用的位点定

义为正样本,将没有相互作用的位点定义为负样本.为了全

面比较本文提出的模型与其他现有方法在此领域的性能表

现,本文引用了６个评估指标:准确率(Accuracy,ACC)、精度

(Precision)、召回率(Recall)、F值(FＧmeasure)精度Ｇ召回率曲

线下面积(AreaUnderthePrecisionＧRecallCurve,AUCPR)

以及 马 修 斯 相 关 系 数 (MatthewsCorrelation Coefficient,

MCC).定义如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

precision＝ TP
TP＋FP

(１４)

recall＝ TP
TP＋FN

(１５)

FＧmeasure＝２􀅰precision∗recall
precision＋recall

(１６)

MCC＝ TP􀅰TN－FP􀅰FN
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

(１７)

其中,TP 表示正确预测为相互作用位点的数目;FN 表示错

误预测为非相互作用位点的数目;FP 表示错误预测为相互

作用位点的数目;TN 表示正确预测为非相互作用位点的数

目.在处理不平衡数据集时,F值、马修斯相关系数以及精

度Ｇ召回率曲线下面积这３个评价标准更为全面.F值综合

考虑了精度与召回率的平衡,马修斯相关系数适用于度量二

元分类问题中类别分布不均衡的情形,而精度Ｇ召回率曲线下

面积则全面反映了模型在各召回率水平下的精度表现.这些

指标共同构成了一个有效的评价体系,使其能够更准确地衡

量模型在识别PPI位点上的性能.

４．２　实验环境与参数

本文构建了基于 PyTorch２．２．１框架的深度学习模型,

并结合了CUDA１１．８加速库以及 Python３．１０进行实现.

在模型训练过程中,本文选用 Adam 作为主要的优化算法.

本研究的实验硬件设备为 GeForceRTX４０７０Super.

为了有效捕获蛋白质序列中的局部上下文信息与全局序

列特征,本文将滑动窗口的长度设定为７,同时限定蛋白质序

列的处理长度为５００.同时,在深度学习结构中,本文设置了

批量大小(BatchSize)为１２８,以确保足够的样本量进行有效

学习,同时维持计算资源的合理性.多头注意力文本卷积模

块中,为了提取蛋白质序列的全局特征,采用了多尺度卷积神

经网络层,其中包含核大小分别为１３,１５和１７的卷积核.在

实现 ViT网络时,将 PatchEmbedding层的线性映射维度设

定为２５６,以便提取更丰富的序列信息.在 TextRNNＧAttenＧ

tion模块中,设置 Dropout率为０．５以预防过拟合现象,从而

增强模型的泛化能力.至于分类部分,本文将两个全连接层

神经元个数分别设置为１０２４和２５６.

４．３　实验结果

４．３．１　与其他同类方法的比较

为了衡量PPISＧMFH 在蛋白质结合位点预测方面的准

确度,本研究进行了性能对比分析,将 PPISＧMFH 模型与其

他８种同类预测方法进行比较,包括 PSIVER,SPPIDER,

SPRINGS,ISIS,RF_PPI,DeepPPISP,AttentionＧCNN 以 及

StackingPPINet.

在这些方法中,PSIVER运用位置特异性得分矩阵与可

及性预测等序列衍生特征,借助朴素贝叶斯分类器来实现

PPI位点的识别;SPPIDER利用先进的机器学习技术整合了

蛋白质表位以及额外的序列和结构数据,以加强对 PPI位点

的识别能力;SPRINGS结合了进化数据、亲水性度量与溶剂

可及性分析,通过一个浅层神经网络来进行 PPI位点预测;

ISIS开发了一种结合结构特征和进化信息的浅层神经网络方

法,用于预测蛋白质结合位点;RF_PPI利用随机森林算法和

多样的特征集合来识别 PPI位点;DeepPPISP通过结合局部

特征和全局特征的端到端深度学习框架来预测PPI位点;AtＧ

tentionＧCNN通过结合注意力机制和卷积神经网络来预测

PPI位点;StackingPPINet结合了混合特征、自注意力机制与

集成模型来预测PPI位点.

表３对比了同类方法中是否应用局部序列特征或全局序

列特征,其中“Y”表示应用,“N”表示未应用.在提及的方法

中,仅有PPISＧMFH 和 DeepPPISP这两种方法融合了局部的

细节信息与整个蛋白质序列的全局信息进行PPI位点的预测

分析.
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表３　同类方法中应用局部特征或全局特征的统计

Table３　Statisticsforapplyinglocalfeaturesorglobalfeaturesin

homogeneousmethods
方法 局部特征 全局特征

PSIVER Y N
SPPIDER Y N
SPRINGS Y N

ISIS Y N
RF_PPI Y N

DeepPPISP Y Y
AttentionＧCNN Y N
StackingPPINet Y N

PPISＧMFH Y Y

表４对比了PPISＧMFH 与其他８种同类计算模型在测试

集上的表现.综合比较各项指标,可以看出PPISＧMFH在多数

性能评估参数上均超越了对比模型.尽管在准确率方面,

PPISＧMFH略低于StackingPPINet,但在其他关键性能指标上,
它展现出了明显的优势.具体而言,PPISＧMFH 在精度、F值、

recall值、马修斯相关系数以及 AUCPR方面取得了０．３１７,

０．４２０,０．６２５,０．２３８和０．３６２的成绩,均优于对比模型.

表４　在 Dset_１８６_７２_PDB１６４数据集上PPISＧMFH 与其他

同类方法的性能对比结果

Table４　PerformancecomparisonresultsofPPISＧMFH with

othersimilarmethodsonDset_１８６_７２_PDB１６４dataset

方法 Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

PSIVER ０．６５３ ０．２５３ ０．４６８ ０．３２８ ０．１３８ ０．２５０
SPPIDER ０．６２２ ０．２０９ ０．４５９ ０．２８７ ０．０８９ ０．２３０
SPRINGS ０．６３１ ０．２４８ ０．５９８ ０．３５０ ０．１８１ ０．２８０

ISIS ０．６９４ ０．２１１ ０．３６２ ０．２６７ ０．０９７ ０．２４０
RF_PPI ０．５９８ ０．１７３ ０．５１２ ０．２５８ ０．１１８ ０．２１０

DeepPPISP ０．６５５ ０．３０３ ０．５７７ ０．３９７ ０．２０６ ０．３２０
AttentionＧCNN ０．６５７ ０．３１３ ０．６１１ ０．４１４ ０．２２９ ０．３５９
StackingPPINet ０．７０５ ０．３０９ ０．６１２ ０．４１４ ０．２２２ ０．３３９

PPISＧMFH ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２

需要特别指出的是,由于 PPI位点预测属于不平衡分类

问题,在这类问题中,FＧmeasure和 MCC是更为准确的性能

衡量标准.PPISＧMFH 在这两项指标上均达到了最佳水平,
这一结果充分说明了其相较于其他方法的优越性.因此,可
以得出结论:PPISＧMFH 在整体性能上占据了领先地位,特别

是在处理不平衡数据方面展现了显著的效果.
为了进行更深入的比较,本文在 Dset_３３１数据集上对

PPISＧMFH 模型与 DeepPPISP 模型的性能进行了对比,如
图２所示.

图２　PPISＧMFH 和 DeepPPISP在 Dset_３３１数据集上的性能对比

Fig．２　PerformancecomparisonbetweenPPISＧMFHand
DeepPPISPonDset_３３１dataset

结果表明,PPISＧMFH 在各项评估指标上均实现了显著

提升,具体包括:准确率增长６．３％,精度提升２２．３％,召回率

增长７．８％,F值增长１７．５％,马修斯相关系数提升５０％以及

AUCPR增长１５．６％.这些指标的提升验证了本文提出的

PPISＧMFH 方法在PPI位点预测上的有效性.

在对比不同数据集的表现时,可以看到尽管 PPISＧMFH
模型在 Dset_３３１数据集上有所提升,但其F值相对较低.我

们认为这一现象可能与 Dset_３３１数据集中相互作用位点的

占比较小有关.此外,考虑到 Dset_３３１数据集中的蛋白质序

列长度大多数集中在２００~３００区间,而Dset_１８６_７２_PDBset
_１６４数据集的蛋白质序列主要分布在１~２００区间,较长的

蛋白质序列可能更难以有效预测.

４．３．２　不同滑动窗口的影响

在探索序列特征对 PPI位点预测的影响时,本文不仅考

虑了输入特征的多样性,还对局部特征的尺寸进行了分析.
通过实验,本 文 设 置 不 同 尺 寸 的 滑 动 窗 口 以 评 估 它 们 对

PPISＧMFH 模型性能的影响.如表５所列,结果表明使用长

度为７的滑动窗口时,模型达到了最优的FＧmeasure,MCC与

AUCPR性能.

表５　PPISＧMFH 中应用不同尺寸滑动窗口的性能对比结果

Table５　Performancecomparisonresultsofapplyingdifferentsizes

ofslidingwindowsinPPISＧMFH

滑动窗口

尺寸
Acc Precision Recall

FＧ
measure

MCC
AUC
PR

７ ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２
９ ０．５９１ ０．２８０ ０．６８０ ０．３９７ ０．１９８ ０．３３７
１１ ０．６３６ ０．２９７ ０．６０９ ０．３９９ ０．２０５ ０．３４０
１３ ０．５９９ ０．２８１ ０．６５５ ０．３９３ ０．１９２ ０．３３４
１５ ０．６５０ ０．３０３ ０．５９０ ０．４０１ ０．２０９ ０．３３７

４．３．３　消融实验

１)为了探究不同类型输入特征在 PPISＧMFH 模型中的

具体贡献,本文逐一移除各输入特征并观察模型性能的变化.
通过比较完整模型与去除特定特征模型的性能差异,可

以评估 每 种 特 征 的 重 要 性.如 表 ６ 所 列,其 中 “P”表 示

PSSM,“D”表示二级结构,“S”表示蛋白质序列.通过数据可

以得出结论,原始蛋白质序列与 PSSM 对于 PPISＧMFH 模型

的性能至关重要.从模型中移除原始蛋白质序列后,Acc,FＧ
measure和 MCC分别从０．６５８,０．４２０和０．２３８显著下降至

０．５８２,０．３８５和０．１７７.同样,从模型中移除 PSSM 后,Acc,

FＧmeasure和 MCC分别下降到０．５８９,０．３９０和０．１７８.相比

之下,二级结构信息的缺失对模型性能的影响较小.没有二

级结构信息的情况下,FＧmeasure和 MCC分别下降到０．３９９
和０．２１０.这些结果表明,尽管３种输入特征各有其作用,但
在PPISＧMFH 模型中,原始蛋白质序列的贡献最为显著,而

PSSM 和二级结构信息则起到了辅助作用.

表６　PPISＧMFH 中应用不同输入特征的性能对比结果

Table６　Comparativeperformanceresultsofapplyingdifferent

inputfeaturesinPPISＧMFH

选取特征 Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

PDS ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２
PD ０．５８２ ０．２７１ ０．６６１ ０．３８５ ０．１７８ ０．３２６
PS ０．６６８ ０．３１１ ０．５５６ ０．３９９ ０．２１０ ０．３４９
SD ０．５８９ ０．２７６ ０．６６４ ０．３９０ ０．１７７ ０．３３０

２)通过删除 ViT网络来证明本文方法的有效性.
表７展示了 PPISＧMFH 中应用 ViT网络前后的模型性

能对比结果,其中 “Y”表示应用,“N”表示未应用.可以看

到,在没有应用 ViT 网络的情况下,全部性能都有所下降,

ACC,Precision,Recall,FＧmeasure,MCC和 AUCPR 分别从

０．６７６,０．３２５,０．５８７,０．４１８,０．２３７和０．３６１下降到０．６０７,

０．２７２,０．５８５,０．３７１,０．１５９和０．２８７.
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表７　PPISＧMFH 中应用 ViT网络前后的模型性能对比结果

Table７　Comparisonresultsofmodelperformancebeforeand

afterapplyingViTnetworkinPPISＧMFH

应用 ViT Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

Y ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２
N ０．６０７ ０．２７２ ０．５８５ ０．３７１ ０．１５９ ０．２８７

此外,本文采用 PatchEmbedding线性映射层的不同维

度[１２８,２５６,５１２]对嵌入特征进行分析.由表８可以看出,当
线性映射层表示维度为２５６时,ACC,Precision,FＧmeasure,

MCC与 AUCPR这５个评价指标的表现最佳.

表８　PPISＧMFH 中应用 ViT网络中不同维度线性映射层的性能

对比结果

Table８　Performancecomparisonresultsofdifferentdimensional

linearmappinglayersintheappliedViTnetworkin

PPISＧMFH

维度 Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

１２８ ０．６２１ ０．２９２ ０．６４５ ０．４０３ ０．２０９ ０．３４５
２５６ ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２
５１２ ０．６０３ ０．２８８ ０．６８５ ０．４０６ ０．２１４ ０．３４４

３)通过对模块采用不同组合方式以验证多特征交叉网络

各部分的重要性.
如表９所列,这些模块在单独和组合使用时表现出了独

特的性能特点.可以发现,单独使用 MultiＧHeadAttention
TextCNN模块时,模型在负面类别的辨识以及整体的分类准

确度上展现了显著优势.相比之下,TextRNNＧAttention单

独使用时模型更擅长识别正样本.图３的对比进一步印证了

这两种模块的互补性,揭示了它们共同作用时能够带来更全

面的提升,从而实现了模型性能的整体最优化.

表９　特征交叉网络中应用不同模块的性能对比结果

Table９　Performancecomparisonresultsofapplyingdifferent

modulesinfeaturecrossingnetworks

模块选取 Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

MultiＧHead
AttentionTextCNN

模块
０．６８７ ０．３２４ ０．５３３ ０．４０３ ０．２１９ ０．３４４

TextRNNＧ
Attention模块

０．５９６ ０．２８５ ０．６８９ ０．４０３ ０．２０９ ０．３３７

Both ０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２

图３　特征交叉网络不同组成成分的性能表现

Fig．３　Performanceofdifferentcomponentsoffeaturecrossing
networks

４)在评估全局特征对PPISＧMFH 模型性能的影响时,本
文去除了全局特征,并观察了这一变化对模型性能的影响.

根据表１０的数据对比可以得出结论:全局序列特征对

PPISＧMFH 模型的性能起到了关键作用.在没有全局序列特

征的情况下,ACC,Precision,FＧmeasure,MCC与 AUCPR分

别从０．６７６,０．３２５,０．４１８,０．２３７ 和 ０．３６１ 下 降 到 ０．４７２,

０．２３９,０．３６４,０．１３６和０．２８７.这些性能的下降表明了全局

特征在提升分类性能方面的有效性.

表１０　PPISＧMFH 中应用全局特征前后性能对比结果

Table１０　Performancecomparisonresultsbeforeandafter

applyingglobalfeaturesinPPISＧMFH

特征 Acc Precision Recall
FＧ

measure
MCC

AUC
PR

局部特征 ０．４７２ ０．２３９ ０．７６５ ０．３６４ ０．１３６ ０．２８７
全局特征＋
局部特征

０．６５８ ０．３１７ ０．６２５ ０．４２０ ０．２３８ ０．３６２

４．３．４　可视化分析

为了更加直观地展现 PPISＧMFH 模型在 PPI位点预测

方面的性能,本文在 Dset_１８６_７２_PDB１６４数据集的测试集

上选取了５个蛋白质样本进行结果可视化.如图４－图８所

示,可以清晰观察到PPISＧMFH 成功识别出了大多数的相互

作用位点以及非相互作用位点.同时,本文还在相同的测试

集上将PPISＧMFH 模型与 DeepPPISP[１９]方法进行了性能比

对.图中用橘色标出了结合位点,而绿色则代表非结合位点.
从结果可以看出,PPISＧMFH 在PPI位点预测方面更具优势.

(a)True(９０sites)

　

(b)PPISＧMFH

(６０Correctsites)

(c)DeepPPISP

(５０Correctsites)

图４　PDB编号为１F６０_ChainB的蛋白质实例可视化

(电子版为彩图)

Fig．４　VisualizationofproteininstancewithPDBnumber

１F６０_ChainB

(a)True(１０４sites)

　

(b)PPISＧMFH

(７８Correctsites)

(c)DeepPPISP

(５４Correctsites)

图５　PDB编号为２P７V_ChainA的蛋白质实例可视化

(电子版为彩图)

Fig．５　VisualizationofproteinexamplewithPDBnumber

２P７V_ChainA

(a)True(１５１sites)

　

(b)PPISＧMFH

(１２９Correctsites)

(c)DeepPPISP

(１０７Correctsites)

图６　PDB编号为３C５T_ChainA的蛋白质实例可视化

(电子版为彩图)

Fig．６　VisualizationofproteinexamplewithPDBnumber

３C５T_ChainA
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(a)True(３３５sites)

　

(b)PPISＧMFH

(２６３Correctsites)

(c)DeepPPISP

(１８０Correctsites)

图７　PDB编号为３GNI_ChainA的蛋白质实例可视化

(电子版为彩图)

Fig．７　VisualizationofproteinexamplewithPDBnumber

３GNI_ChainA

(a)True(２１５sites)

　

(b)PPISＧMFH

(１６５Correctsites)

(c)DeepPPISP

(１３６Correctsites)

图８　PDB编号为３VU９_ChainA的蛋白质实例可视化

(电子版为彩图)

Fig．８　VisualizationofproteinexamplewithPDBnumber

３VU９_ChainA

结束语　本文提出了多特征融合模型 PPISＧMFH,旨在

通过整合全局与局部特征来提升PPI位点的预测性能.具体

来说,本文使用 ViT网络解析局部特征及其上下文信息.此

外,本文还引入了一个特征交叉网络,用于深挖二级结构、位

置特异性得分矩阵以及整个蛋白质序列的潜在特征.在公开

的PPI位点预测数据集上进行验证时,本文模型展现出了相

较于其他方法的优势.

在本文的后续工作中,将持续研究如何有效结合进化信

息、二级结构和原始蛋白序列的特征,探索它们之间的结构关

系,并进一步简化模型结构,以提升模型的运行效率,并拓展

其适用性.
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