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摘    要：多类型蛋白质−蛋白质相互作用 (protein-protein interaction, PPI) 的研究是从系统角度理解生物过程和揭

示疾病机制的基础。现有的 GNN-PPI、PIPR 等针对多类型 PPI 预测方法在采用广度和深度优先搜索对数据集

进行划分时，测试准确率会显著下降，因此本文基于 Doc2vec 方法思想和图卷积神经网络 (graph convolutional
network, GCN) 技术，提出了一种新的多类型 PPI 预测方法 GDP(GCN Doc2vec PPI )。该方法无需依赖蛋白质的

物理和生物学特性，仅用序列信息对蛋白质进行编码，并结合网络结构信息对蛋白质进行特征聚合形成 PPI 信
息，从而对其进行多类型预测。实验结果表明，该方法在不同规模的真实数据中可以有效地提高多类型 PPI 预
测准确率，尤其是在训练集中未曾见过的新蛋白质之间的 PPI。
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Prediction of multitype protein interactions combining Doc2vec and GCN
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Abstract: The study of multitype protein-protein interactions (PPIs) is the basis for understanding biological processes
and revealing disease mechanisms from a systematic perspective. Existing prediction methods for multiple types of PPIs,
such as GNN-PPI and PIPR, show a considerable decline in test accuracy when the breadth- and depth-first searches are
used  to  divide  data  sets.  Therefore,  this  paper  proposes  a  new  multitype  PPI  prediction  method  (GDP)  based  on  the
Doc2vec method and graph convolutional neural network technology, which does not need to rely on the physical and
biological  properties  of  proteins.  Moreover,  the  method  only  uses  sequence  information  to  encode  proteins  and  com-
bines the network structure information to conduct characteristic protein polymerization for developing PPI information
to perform multitype prediction. Experimental results show that this method can effectively improve the prediction ac-
curacy of multiple type PPIs in real data with different scales, especially in PPI between new proteins that have not been
previously observed in the training set.
Keywords: PPI network; graph neural network; protein function prediction; deep learning; biological significance; com-
plex network; GCN; unsupervised learning; protein sequence

 

蛋白质−蛋白质相互作用 (protein-protein inter-

action, PPI) 在许多生物过程中都有着重要作用，
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在这些过程中，蛋白质通过与其他蛋白质相互作

用形成特定功能。建立准确的 PPI 预测模型对于

理解正常及疾病状态下的细胞生物至关重要，推

动了现代医学的发展，如靶点治疗[1] 和新药设计[2]。

生物实验技术 [3-5] 虽然能够直接发现和验证

PPI，但价格昂贵、检测周期长，最显著的缺点是

单个实验检测 PPI 会存在假阳性和假阴性的可

能，因此其类型并不能得到完全解释[6-7]。随着高

通量实验技术的迅速发展，PPI 有关数据日益增

多 [8]，这也使得通过计算方法预测其功能类型成

为可能。相较生物实验技术，计算方法速度快、

成本低，可以在短时间内预测一些高置信度的

PPI。利用大量的 PPI 数据，可以构建蛋白质相互

作用网络，进而通过复杂网络理论和机器学习方

法预测 PPI 类型。其中，网络中的节点表示蛋白

质，节点之间的连接表示对应蛋白质之间的相互

作用。

针对 PPI 预测问题，国内外已有大量相关研

究。文献 [9] 基于同源性的方法，通过计算蛋白

质的 BLAST 值将一对序列映射到已知的相互作

用蛋白质，从而推断出新的 PPI；文献 [10] 基于相

邻效应，提出结合自协方差 (auto covariance,
AC) 和支持向量机 ( suppor t  vec tor  machine ,
SVM) 方法，利用氨基酸与其 30 个邻位氨基酸的

相互作用表征 PPI 信息；文献 [11] 采用物理化学

特性响应矩阵将序列转化为矩阵，使用局部相位

量化的纹理描述符提取局部短语信息矩阵，将随

机森林 (random forest, RF) 模型与新特征表示相结

合来检测  PPI；文献 [12] 基于检测交互的实验技

术，采用逻辑回归 (logistic regression, LR) 来预测

交互类型；文献 [13] 基于 SVM，结合描述氨基酸

的联合三元组特征和序列信息来预测 PPI。其中

多类型 PPI 预测是对传统 PPI 预测方法的一种扩

展和改进，需要提供更全面、准确和细致的预测

结果。虽然基于计算方法和机器学习提出了用于

多类型 PPI 预测的可行方法，但这些方法很大程

度上依赖于提取和选择更好特征的能力，因此性

能受到 PPI 特征表示和模型表达能力的限制。

近年来由于深度学习的发展，并在 PPI 预测

问题上也得到了广泛应用。如文献 [14-16] 分别

使用卷积神经网络 (convolution neural network,
CNN)、循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN) 以及区域卷积神经网络 (region CNN, R-
CNN) 来提取序列中的高维信息特征，从而改进

了 PPI 相关任务中的模型预测性能。相较于早期

机器学习方法，以上模型有了一定的深度，非线

性的建模能力得到了增强，对 PPI 预测这类复杂

的任务表现也不断提升。

虽然上述方法能够高效地提取蛋白质序列信

息，但忽视了 PPI 网络的结构信息，存在一定的局

限性，准确性也有待提高。近年来，大量研究[17-18]

表明，图神经网络在利用图结构信息方面有着显

著的优势。因此，采用图神经网络 (graph neural
networks, GNN) 以利用 PPI 网络的结构信息，搭建

新型多类型 PPI 预测模型，对于提升预测的准确

率有较好的前景。文献 [19] 考虑了 PPI 的相关

性，提出使用 GNN 自动学习 PPI 网络中的蛋白质

特征。文献 [20] 将 GNN 扩展到多类型 PPI 分类，

并提出全新的测试集训练集划分方法以及“新蛋

白质”这一概念−即在训练集中并没出现过的

蛋白质，实验结果表明过往方法对“新蛋白质”的
分类能力较弱。

因此，本文根据 PPI 网络中的蛋白质结点，利

用其氨基酸序列信息和网络结构信息，对其进行

多类型预测，提出一种融合 Doc2vec[21] 文本嵌入

方法和图卷积网络 (graph convolution network,
GCN) [22] 的多类型蛋白质相互作用分类预测模

型。该模型利用自然语言处理领域中词袋预测任

务的无监督模型，对蛋白质的氨基酸序列进行训

练，并将模型的输出作为蛋白质序列信息的初步

特征，随后使用一维卷积神经网络进行特征提

取，并采用图神经网络作为下游模型，在对单个

蛋白质进行表征的同时聚合它的邻居蛋白质的信

息。该方法仅利用蛋白质序列信息和 PPI 网络结

构信息，在有效处理任何长度的序列信息的同时

也简化了模型深度，进而高效准确地预测蛋白质

之间的相互作用，尤其是对于未曾见过的“新蛋白

质”之间 PPI 的多类型预测。 

1   问题建模

假设存在一个蛋白质为点的集合 P，蛋白质

相互作用为边的集合 V(即 PPIs)，相互作用的类型

为标签的集合 T，表达公式如下：

P = {p1, p2, · · · , pn}

V = {vi j = {pi, p j}|pi, p j ∈ P, I(vi j) ∈ { 0,1} }

T = { t1,t2, · · · ,tm}

(1)

式中：  n 表示蛋白质的个数；I 表示相互作用，当

I(vij) =1/0 时，表明蛋白质 pi 和 pj 间存在/不存在相

互作用（或它们之间的相互作用尚未发现）；m表

示在数据集中出现的相互作用的类别总个数。

对于每一条蛋白质相互作用 vij，设其标签为
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xij，且 xij∈T。所有的蛋白质相互作用集合和对应

的标签集合构成了所需的数据集的集合 D，所有

的蛋白质相互作用集合和蛋白质集合构成了蛋白

质互作网络 G，表达公式如下：
D = {(vi j, xi j)|vi j ∈ V, xi j ∈ T }

G = {P,V}
(2)

x̂i j

由上述可知，针对多类型 PPI 分类预测任务，

需要构建一个模型，并在数据集 D中划分训练集

和测试集，从训练集中学习使得该模型预测出的

不断地接近于真实值 xij。 

2   GDP 预测模型
 

2.1    预测方法

本文提出融合 Doc2vec 与 GCN 的多类型蛋

白质相互作用预测方法，该方法主要分为蛋白质

嵌入模块、特征提取模块、图卷积编码模块和分

类器预测模块 4 个部分。蛋白质嵌入模块通过调

整 Doc2vec 非监督段落向量学习模型，将不定长

的蛋白质序列特征信息嵌入至低维向量空间，解

决了蛋白质初步特征选取问题；特征提取模块利

用一维卷积网络的堆叠，将蛋白质嵌入模块获得

的特征进一步整合，利用多个卷积核，放大针对

PPI 多分类预测的有效特征信息；图卷积编码模

块利用图深度学习的优势，充分结合 PPI 网络结

构的信息，聚合每个蛋白质的相邻蛋白质的信

息，优化了蛋白质结点的编码表征问题；分类器

预测模块根据 PPI 网络结构信息，找到蛋白质相

互作用边，结合两个蛋白质节点信息，并不断从

中学习更高效且准确的分类预测；具体结构如图 1
所示。
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图 1    GDP 框架结构

Fig. 1    GDP framework
 
  

2.2    蛋白质嵌入模块

蛋白质序列嵌入一直是生物信息学领域的重

要问题，良好的表征能力决定了蛋白质预测相关

任务的上限。随着 Word2vec、Seq2vec 等自然语

言处理 (natural language processing, NLP) 领域中词

句嵌入技术发展，凭借其强大的表征能力，近年

来 已 被 应 用 于 蛋 白 质 的 相 关 表 征 任 务 中 。

Doc2vec 是其中嵌入方法的一种，能得到任意长

度文档的向量表示。基于此，本文将蛋白质序列

看作文档，以改进 Doc2vec 方法对蛋白质序列进

行嵌入，模块结构如图 2 所示。由图 2 可知，本文

将每个蛋白质 p 的氨基酸序列 s 作为输入，设置

超参数滑动窗口长度 w 和子序列数量 k，其中每

个子序列由若干个 k-mer(k个氨基酸可以组合为

一个 k-mer) 构成。对于每个子序列采取连续词

袋 (continuous bag of words)模型训练，即使用子序

列的嵌入和滑动窗口中的上下文 k-mer 的嵌入来

学习预测中央 k-mer 出现的概率。聚合 k个子序
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列的嵌入信息得到当前输入蛋白质的序列嵌入。

通过该模块可以将最终生成的低维向量作为多标

签分类任务的初步特征。
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图 2    蛋白质嵌入模块结构

Fig. 2    Protein embedding framework
 
  

2.3    特征提取模块

在针对 NLP 中文本任务等序列任务时，一维

卷积神经网络有着提升网络特征表达、高效升维

与降维、跨通道信息交互等优点，故本文采用了

一维卷积神经网络来更深层地提取蛋白质的局部

特征信息，该模块将蛋白质嵌入模块得到的特征

作为输入，经过卷积与全连接层作为输出，公式

如下：

hv
k = f

 N∑
i=1

hv−1
i ∗wv

k + bv
k

 (3)

hv
k

wv
k

bv
k

式中： 为蛋白质 v 层第 k 次卷积映射， f 为激活

函数，N 为卷积的数量，*为卷积操作， 为权值，

为偏置量。其中本文采用 Relu 激活函数防止梯

度消失，采用最大值池化操作提取主要特征。

经过两层的卷积再连接一层全连接层，该模

块能够全面观测蛋白质序列信息并提取到针对多

类型 PPI 预测任务的有效特征，提高模型的分类

效率。 

2.4    图卷积编码模块

GNN 是基于深度学习的处理图域信息的方

法，由于其较好的性能和可解释性，GNN 已成为

一种广泛应用的图分析方法 [23]；生物计算主要利

用了蛋白质相互作用网络，因此基于 GNN 进行

相关生物任务取得了高效的进展。GNN 是对图

进行特征变换和特征提取，需要尽可能多的利用

图中节点特征和拓扑信息。图分类相关任务中，

目前主要有两种卷积方式：1) 信息传递式的卷

积，即直接在原始图结构中定义由邻居聚合和迭

代更新机制所组成的卷积算子，例如 GCN、图注

意力网络 (graph attention network, GAT) 等；2) 传统

CNN 式的卷积，先将非欧氏图转化为规则网格结

构，再应用传统卷积神经网络直接进行卷积操作。

图同构卷积网络 (GINConv) 属于 GCN 中的

一种，其在同构网络上有强大的表征能力，故本

文采用 GINConv，图卷积编码结构如图 3 所示。
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图 3    图卷积编码结构

Fig. 3    Graph convolution encoding framework
 
 

GINConv将卷积过程形式化为信息传递和节

点信息更新两个函数，各个节点将自己邻居的信

息聚合到自身节点，节点信息更新是将该节点上

一层的节点表示与聚合后的邻居信息进行结合，

具体过程如下公式：

hk
v = φ(hk−1

v , f ({hk−1
u : u ∈ N(v)})) (4)

hk
v pv φ

pv

式中： 是蛋白质 在第 k 层的向量表示， 表示

映射函数，N(v) 表示 的邻居节点集合，f 是处理
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邻居节点的函数。本文采用多层感知机 (multilay-
er perceptrons, MLP) 作为映射函数，累加作为邻居

的信息聚合，则上述更新函数 f可表示为

hk
v =MLPk

(1+εk) · hk−1
v +

∑
u∈N(v)

hk−1
u

 (5)

ε其中 可以是超参数或者为可学习参数。 

2.5    分类器模块

x̂i j =MLP(hi · h j)

通过以上 3 个模块，每个蛋白质都学习到了

自身的表征向量，利用点积运算将蛋白质 p i 和
pj 的表征向量结合起来，在后续添加一层 MLP 作

为分类器，来进行多类型 PPI 预测。预测的结果

表示为 ，其中 hi 和 hj 为图卷积编

码模块对应蛋白质的输出。 

2.6    损失函数

对于该任务，本文采用多任务二元交叉熵作

为损失函数，公式如下：

Lloss = −
n∑

k=1

 ∑
vi j∈Vtrain

(1− xk
i j)log(1− yk

i j)+ xk
i jlogyk

i j

 (6)

xk
i j

x̂k
i j

式中：Vtrain 表示 PPI 集合 V 中划分出的训练集，

表示训练集中 vij 对应的第 k种功能类型的真实

标签， 则表示模型对其预测的输出。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验数据和评价指标

本文使用 String 数据库 [24] 中的多类型 PPI 数
据作为其中一个数据集来评估所提出 GDP 预测

模型，String 数据库收集整合了公开的蛋白质相

互作用信息来源，并构建了一个全面客观的大型

PPI 网络，包括直接 (物理) 和间接 (功能) 相互作

用，其将 PPI 分为 7 种类型，即反应 (reaction)、结

合 (binding)、(activation)、抑制 (inhibition)、催化

(catalysis) 和表达 (expression)，任意一对 PPI 至少

包含其中一种类型。此外，为验证 GDP 模型的泛

用性，运用了 Chen 等 [16] 从智人子集中随机生成

的 SHS27k 和 SHS148k 两个子数据集。3 个数据

集的信息如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集的规模信息

Table 1    The size of the data set
 

数据集 蛋白质数量 PPI个数

String 15 335 593 397

SHS27k 1 690 7 624
SHS148k 5 189 44 488

 
 

F1,micro

为避免数据的极度不平衡对结果造成不良影

响，采用 得分作为评价指标。公式如下：

F1,micro = 2
Rrecall×Pprecision

Rrecall+Pprecision

Rrecall =

n∑
i=1

TP,i

n∑
i=1

TP,i+

n∑
i=1

FN,i

(7)

Pprecision =

n∑
i=1

TP,i

n∑
i=1

TP,i+

n∑
i=1

FP,i

式中：n 为分类类别总数；TP,i 表示第 i 类的真阳

性数；FP,i 表示第 i类的假阳性数；FN,i 表示第 i类
的假阴性数。 

3.2    实验设置

本文实验运行环境为 Win10 系统、32 GB 内

存，利用 Pycharm 软件和 Pytorch1.8 版本框架搭

建 GDP 预测模型。实验的参数设置如表 2 所示。
 

  
表 2    实验参数

Table 2    Experimental parameter
 

类型 超参数 数值

模型结构参数

k-mer 3
图卷积层数 2

蛋白质嵌入维度 128
特征提取维度 128

图卷积嵌入维度 128
优化方法 Adam

模型训练参数

学习率 0.001
批处理大小 1 024
迭代次数 300

 
  

3.3    实验结果

为验证本文提出的方法的有效性，对上述

3 个数据集分别使用随机 (Random) 搜索、广度优

先搜索 (breadth first search, BFS) 和深度优先搜索

(depth first search, DFS) 策略进行划分。如图 4 所

示，当分别使用 3 种策略对数据集进行划分时，在

选取相同数量的 PPI 情况下，BFS和 DFS 划分策

略下的测试集蛋白质节点远少于 Random 划分策

略，即采用 BFS 和 DFS 划分数据集时，能够出现

大量训练集未出现过的“新蛋白质”，这些新蛋白

质更能检测模型的预测效率。因此，本文在上述

3 个数据集采用 Random、BFS 和 DFS 3 种划分方

式，分别与当前的 PPI 分类方法[11,12,14-16,20] 进行了

对比实验，其中 RF 与 LR 分别使用随机森林和逻

辑回归方法，DPPI、DNN-PPI 和 PIPR 使用卷积网

络方法，GNN-PPI 采用图神经网络方法。实验结

果分别如图 5 和图 6 所示。
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Random BFS

DFS 训练集 PPI
测试集 PPI

训练集中出现过的蛋白质

训练集中未出现过的蛋白质 
图 4    不同的测试集划分策略

Fig. 4    Different test sets partitioning strategies
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图 5    各方法在数据集 SHS27k 和 SHS148k 上的 micro-F1

得分
Fig. 5    Micro-F1 score  of  each  method  on  SHS27k  and

SHS148k dataset
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图 6    各方法在数据集 String 上的 micro-F1 得分

Fig. 6    Micro-F1 score of each method on String dataset
 
 

由图 5 可知，在 micro-F1 得分指标和 3 种数

据集划分模式下，本文提出的 GDP 方法在 SHS27k
数据集和 SHS148k 数据集上的效果均优于其他

方法。在数据集 SHS27k 中，GDP 方法在 Random、

BFS 和 DFS 等 3 种划分方式下的 micro-F1 得分指

标相较于目前性能最好的 GNN-PPI 方法分别提

升了 1.2%、9.1% 和 3.5%；在数据集 SHS148k 中，

GDP 方法在 Random、BFS 和 DFS 等 3 种划分方

式下的 micro-F1 指标分别提升了 0.8%、11.4% 和

1.9%。由此可知，GDP 方法的多类型 PPI 预测结

果的准确率取得了较大的提升，其原因是 PPI 网

络中仅缺失部分边缘蛋白质，而对蛋白质进行特

征表示时能够获得大部分邻居的特征表示。实验

结果也表明，使用图卷积能够较好的聚合邻居节

点特征的效果，能够较大提升图网络中的预测任

务结果。与此同时，在 Random 和 DFS 模式下，

GDP 方法也取得了一定提升，这表明蛋白质序列

表征在 PPI 任务中有着举足轻重的作用[25]。

由图 6 可知，在 micro-F1 得分指标和 3 种数

据集划分模式下，GDP 方法在 String 数据集上的

效果优于大部分算法。但在 BFS 和 DFS 划分策

略下，GDP 方法略逊色于 GNN-PPI 方法，而在

Random 划分策略下，传统氨基酸特征提取的深度

学习方法 DPPI 和 PIPR 也稍高于 GDP 方法。其

原因是 String 数据集属于大规模 PPI 网络，而 GDP
方法训练参数小，网络深度浅，对于大型网络易

出现过拟合的现象，这也表明 GDP 方法存在一定

的局限性。

为进一步验证 GDP 方法中设计的蛋白质嵌

入模块，特征提取模块，图卷积编码模块的有效

性，以及这 3 个模块对于整个方法性能的提升，

本文将 GDP 方法转化为 3 个新的方法：GDP-
ACID、GDP-CNN 与 GDP-GNN 方法。GDP-ACID
将蛋白质编码模块替换为传统氨基酸 One-hot 编
码方式，GDP-CNN 将特征提取模块替换为两层

MLP 的堆叠，GDP-GNN 则删除了图卷积编码模

块。实验结果如表 3 所示，由表 3 可知，当替换

或删减了这 3 个模块后，在不同数据集上和不同

划分策略下，预测效果都会出现一定程度的下

滑。相较于蛋白质嵌入模块，图卷积模块对整个

方法的影响更为明显，这也反映了将图深度学习

应用到 PPI 网络上的必要性。为研究不同蛋白

质嵌入维度与图卷积嵌入维度对 micro-F1 指标

的影响，在中等规模数据集 SHS148K 上分别设

置不同的蛋白质嵌入维度 d1 与图卷积嵌入维度

d2，实验结果如表 4 和 5 所示。由表 4 和 5 可知，

随着嵌入维度的不断增加，micro-F1 指标得分略

微降低，但由于增大嵌入维度，可将更多的信息

编码，故其收敛速度加快，较好地提升了方法的

性能。另一方面，嵌入的维度过高时会造成过拟

合的现象。因此为选择合适的嵌入维度，本文将

蛋白质嵌入维度 d1 与图卷积嵌入维度 d2 都设置

为 128。
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表 3    GDP 方法及其相关方法在不同数据集和划分策略
上的 micro-F1 得分

Table 3    Micro-F1 scores of the GDP method and its relative
on different data sets and partitioning strategies

 

数据集
划分

策略
GDP GDP-ACID GDP-CNN GDP-GNN

SHS27K

Random 88.67 83.87 80.21 72.76

BFS 72.68 60.98 56.25 58.32

DFS 77.23 58.75 62.87 52.67

SHS148K

Random 92.56 90.93 88.53 75.36

BFS 82.21 73.54 69.82 63.21

DFS 84.17 72.46 76.23 70.87

String
Random 91.24 85.78 80.61 81.33

BFS 77.91 69.67 73.54 70.65
DFS 84.93 80.23 79.98 72.93

 
 

 

  
表 4    不同嵌入维度 d1 对 GDP 方法 micro-F1 指标的影响
Table 4    Effects  of  different  embedding  dimensions d1 on

micro-F1 index of GDP method
 

划分策略
d1

32 64 128 256

Random 89.34 90.27 92.56 91.03

BFS 75.48 80.36 82.21 79.93
DFS 82.36 84.53 84.17 80.48

 
 

 

  
表 5    不同嵌入维度 d2 对 GDP 方法 micro-F1 指标的影响
Table 5    Effects  of  different  embedding  dimensions d2 on

micro-F1 index of GDP method
 

划分策略
d2

32 64 128 256

Random 88.52 91.98 92.56 92.79

BFS 73.72 81.22 82.21 78.66
DFS 83.39 82.74 84.17 82.91

 
  

4   结束语

针对多类型蛋白质相互作用预测问题，本文

提出一种融合 Doc2vec 与 GCN 的预测方法，GDP
方法改进了 Doc2vec 方法，在不依赖于生物特性

信息的情况下，充分地利用了其完整氨基酸序列

信息，为下游模型的输入提供了有效的特征，同

时将图深度学习运用到 PPI 网络中，通过图卷积

聚合邻居蛋白质的特征信息，考虑了整个网络的

结构信息。在真实数据集上与多种其它类似算法

进行对比，实验结果表明本文提出的 GDP 预测模

型具有更高的准确性。

后续工作中，将从两个角度进一步研究：一是

选择更高效的模型对蛋白质序列进行嵌入表征，

如基于 Transformer 方法，该方法能将蛋白质的

GO 注释以及二级结构结合起来表征蛋白质，信

息利用全面并且能够看见全局的序列特征；二是

探究图深度学习领域对蛋白质相互作用网络其他

相关任务的影响，如蛋白质的结构预测或者 PPI
网络比对任务。
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