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摘　要: 在癌症的形成和进展中, 癌症驱动基因扮演着重要角色. 准确识别癌症驱动基因有助于深入理解癌症的发

生机制, 推动精准医学的发展. 针对当前癌症驱动基因识别领域所面临的异质性和复杂性问题, 本文设计并实现了

一种基于图自编码器与 LightGBM的癌症驱动基因识别系统 ACGAI. 该系统首先以无监督的方式通过图自编码器

学习生物分子网络的复杂拓扑结构, 随后将生成的嵌入表示与原始基因特征进行拼接, 形成基因增强特征并输入

至 LightGBM. 在经过训练后, 系统输出生物分子网络上每个基因的预测得分, 实现了对癌症驱动基因的准确识别.
最终, 该系统利用Web技术创建了一套用户友好、交互性强的可视化界面, 实现在基因集分析场景中的癌症驱动

基因识别, 并为识别结果提供了生物学解释. 经过测试, 该系统表现出优于其他方法的识别性能, 能有效识别癌症驱

动基因.
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Abstract: Cancer driver genes play a crucial role in the formation and progression of cancer. Accurate identification of
cancer driver genes contributes to a deeper understanding of the mechanisms underlying cancer development and
advances precision medicine. To address the heterogeneity and complexity challenges in the current field of cancer driver
gene identification, this study presents the design and implementation of a cancer driver gene identification system,
ACGAI, based on graph autoencoder and LightGBM. The system initially employs unsupervised learning with a graph
autoencoder to grasp the complex topological structure of the biomolecular network. Subsequently, the generated
embedding representations are concatenated with original gene features, forming gene-enhanced features input into
LightGBM. After training, the system outputs predictive scores for each gene on the biomolecular network, achieving
accurate identification of cancer driver genes. Finally, the system utilizes Web technology to create a user-friendly and
highly interactive visualization interface, enabling cancer driver gene identification in the context of gene set analysis and
providing biological interpretation for the identification results. Through rigorous testing, the system exhibits superior
identification performance compared to other methods, demonstrating its effectiveness in identifying cancer driver genes.
Key words: graph autoencoder; LightGBM; deep learning; cancer driver gene identification; precision medicine
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当前, 癌症研究正迎来一个充满挑战与机遇的新时

代[1]. 随着癌症遗传学和癌症分子机制研究的不断发展,
研究人员逐渐开始认识到癌症驱动基因在癌症的发

生、发展和转移过程中扮演着重要角色[2]. 识别癌症驱

动基因不仅有助于更深刻地理解癌症的病理生理过程,
还为个性化治疗和精准医学的实现提供了关键支持[3].

然而, 癌症驱动基因的识别并非易事, 不同类型的

癌症在遗传和分子机制上存在巨大的异质性[4]. 并且,
癌症发展涉及多种细胞类型、信号通路和调控机制的

复杂相互作用, 在这个复杂的网络中, 单一基因突变的

作用通常只是一个更为广泛的网络中的一部分, 这使

得驱动基因的准确识别变得十分困难[5].
为此, 本文提出并成功实现了一种基于图自编码

器与 LightGBM 的癌症驱动基因识别系统 ACGAI, 旨
在克服癌症驱动基因识别领域面临的异质性和复杂性

问题. 相较于传统方法, 该系统充分利用图自编码器

(graph autoencoder)[6] 和 LightGBM (light gradient
boosting machine)[7,8] 的技术优势构建了 GAELGBM
模型, 该模型将生物分子网络的拓扑结构信息嵌入到

编码器和解码器中, 以无监督学习的方式提取异质、

复杂的生物分子网络特征; 接着, 将编码器的输出与原

始基因特征拼接并输入至 LightGBM, 通过梯度提升的

方法进行训练, 进而使得测试结果表现出优于其他方

法的识别性能, 有效地克服了癌症驱动基因识别领域

面临的异质性和复杂性问题, 为该领域的研究提供了

新的视角和解决思路; 最后, 该系统利用 Web 技术创

建了一套用户友好且交互性强的可视化界面, 实现了

可生物学解释的癌症驱动基因识别, 为癌症研究提供

了便利和支持. 

1   相关研究

机器学习在癌症驱动基因识别方面的应用可分为

基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法两大

类别. 对于传统机器学习方法, 例如 Nulsen等[9]提出的

sysSVM2 通过有效地整合癌症遗传变异的信息, 并结

合基因系统级的特性进行癌症驱动基因预测. 而 Yang
等[10]开发的 InDEP采用基于决策树的级联森林以及支

持细粒度事后解释的 KernelSHAP模块, 通过综合多组

学数据来识别癌症驱动基因. 尽管这些基于传统机器

学习的方法在癌症驱动基因识别方面表现出良好的性

能, 但大多数未考虑到生物分子网络的拓扑结构, 因此

在性能上存在一定限制. 而基于图神经网络 (GNN) 的
深度学习方法部分解决了前述挑战[11,12]. 例如, Schulte-
Sasse等[13]开发的 EMOGI方法通过整合基因组学、转

录组学和蛋白质组学等多组学信息, 运用图卷积网络

(GCN)[14] 成功实现了癌症驱动基因的识别. Peng 等[15]

提出了 MTGCN, 采用基于切比雪夫 GCN[16]的多任务

学习框架来提升癌症驱动基因识别性能. Zhang 等[17]

提出了 HGDC方法, 通过采用个性化 PageRank [18,19]技
术对 GCN进行扩展, 增强了模型对生物分子网络异质

性的学习能力. 然而, 尽管以上方法在一定程度上能够

提升癌症驱动基因识别的准确率, 但却未能充分利用

复杂生物分子网络的多层次结构, 导致模型性能下降.
此外, 它们也缺乏高效的手段来对识别结果进行生物

学解释. 

2   系统设计与实现 

2.1   系统架构

如图 1 所示, ACGAI 系统由控制层、数据层和用

户层组成. 其中, 控制层和用户层服务于系统管理员

(以下简称管理员) 和癌症驱动基因研究人员 (以下简

称用户) 两个不同的用户群体. 控制层主要技术栈为

Python+Streamlit, 涵盖了数据处理模块、模型训练模

块以及识别与分析模块. 数据层主要通过MongoDB技

术栈来提供数据支持, 它负责存取缓存数据、应用数

据和计算结果数据, 为控制层和用户层提供可靠的数

据存储和检索功能. 用户层采用 Python+FastAPI+Vue
作为主要技术栈, 由数据接口、交互与可视化界面构

成, 该层的设计旨在为用户提供操作界面与数据接口,
以便进行癌症驱动基因的识别和分析. ACGAI 系统通

过上述的层次化设计, 充分发挥了各个层次的特点, 使
得系统在控制、数据存储和用户交互方面都能够实现

高效而可靠的功能. 

2.2   数据处理模块

数据处理模块的主要任务是将管理员上传的生物

分子网络数据处理成可供 GAELGBM 模型使用的

pickle数据, 以供本研究进一步调用和分析. 具体而言,
该模块先将管理员上传的生物分子特征、相互作用边

进行整理形成统一的 Data 对象, 之后将其序列化为

pickle 数据文件, 模型需要使用时, 只需将其反序列化

为 Data 对象即可, 确保了系统数据处理流程的便捷性

和整体一致性.
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图 1    系统架构

  

2.3   模型训练模块

模型训练模块的主要功能是训练 GAELGBM 模

型. 它利用 Streamlit提供了一个实时可视界面, 允许管

理员通过实时分析 GAELGBM模型的训练效果, 调整

模型的参数, 从而提升模型的识别性能. 该模块的运行

流程为: 首先将生物分子网络数据输入 GAELGBM
模型进行训练 ,  随后在训练过程中利用回调函数将

GAELGBM 每一次迭代的训练与测试信息包括损失

值、精度、召回率、准确率等实时传送给 UI界面, 以
进度条、折线图、受试者工作特性曲线图等方式进行

实时的可视呈现, 最后待训练完成后将预测得分导出

至数据层, 以供识别与分析模块进行下一步的工作. 

2.3.1    GAELGBM模型

如图 2 所示, 本研究提出的 GAELGBM 模型的运

行流程如下.
(1) 首先, GAELGBM模型将生物分子网络输入图

自编码器, 通过最小化编码器和解码器的重构误差来

训练生成增强特征信息. 具体而言, 图自编码器由编码

器、解码器、目标函数组成, 用于捕获生物分子网络

中异质且复杂的网络结构并生成增强特征信息; 编码

器和解码器结构相同, 均由两个图卷积层 (GCNConv)
叠加构成, 编码器的输出同时也是解码器的输入, 图卷

积层的计算公式如下:

H(l+1) = σ(D̂−
1
2 ÂD̂−

1
2 H(l)W(l)) (1)

D̂ Â其中,  表示由邻接矩阵 导出的对角矩阵, 而邻接矩

Â A I

H(l+1) l H(l) l

W(l) l σ

阵 为生物分子网络邻接矩阵 加上单位矩阵 所得,

是第 层的输出 ,   是第 层的基因特征矩阵 ,
是第 层的可学习的权重矩阵 ,   代表激活函数

ReLU. 而图自编码器的目标函数旨在最小化重构误差,
即减小编码器和解码器之间的输入输出差异, 其计算

公式为:

L1 =
1
N

N∑
i=1

∥xi− x′i∥2 (2)

N xi i

x′i i ∥xi− x′i∥2

L1

L1

L1

Z

其中,  是基因数量,  是第 个基因的原始特征向量,
是第 个基因的解码器输出向量,  表示欧氏

距离的平方, 在上述公式中, 通过计算每个基因的解码

器输出向量和原始特征向量之间欧氏距离的平方和除

以基因数量, 得到重构误差 ; 与此同时, 将其值利用

回调函数传给模型训练模块进行实时模型评估; 接着

利用 Adam 优化器以减小 为目标训练图自编码器,

当 达到最小时, 以编码器的输出矩阵作为增强特征

信息 .

(2) 接着, GAELGBM模型将增强特征信息与原始

基因特征进行拼接, 其目的在于使 LightGBM 能够通

过基因增强特征矩阵学习到网络结构信息, 该过程的

具体计算公式为:

Henh = [X,Z] (3)

X

Z

其中,  表示由生物分子网络上每个基因的多组学特征

数据组成的原始基因特征矩阵,  表示增强特征信息,
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Henh表示基因增强特征矩阵.
(3) 最后, GAELGBM模型将基因增强特征矩阵输

入至 LightGBM, 利用梯度提升的方法得到每次迭代的

ŷ ŷ预测得分向量 . 与此同时, 系统根据 计算性能信息,
利用回调函数将性能信息进行实时展示并绘制 10 次

五折交叉验证下的平均 AUROC 和平均 AUPRC 结果曲线.
 
 

10次五折交叉验证结果

FPR

AUROC AUPRC

Recall

T
P
R

P
re
c
is
io
n

 
图 2    GAELGBM模型流程图

 
 

2.4   分析与识别模块

分析与识别模块的主要任务是进行癌症驱动基因

的分析并为识别结果提供生物学解释. 具体而言, 该模

块提供了相互作用网络分析、基因富集分析、基因特

征分析 3 个数据分析功能. 同时, 为了增强使用体验,
该模块还提供了一个如图 3 所示的交互式可视界面,
使得管理员能够通过数据分析结果并结合模型训练模

块的模型预测性能结果来优化分类阈值. 在 ACGAI系
统中, 通过设定适当的分类阈值, 分析与识别模块实现

了基因的分类, 从而完成对癌症驱动基因的识别. 这一

过程不仅允许管理员根据具体需求调整阈值, 而且有

效地结合了模型预测性能的信息, 提高了系统对潜在

癌症驱动基因识别的准确性和鲁棒性. 其计算过程可

用公式表示为:

c(t,yi) =
{

0, yi ⩽ t
1, yi > t (4)

t yi i其中,  表示分类阈值,  表示第 个基因的预测得分,

0表示预测该基因为非癌症驱动基因, 1表示预测该基

因为癌症驱动基因.
管理员可以通过控制面板使用分析与识别模块

中的各项功能, 这包括对数据的选择、阈值的调整、

富集分析类型的选择以及可视模式的设定. 在数据选

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 10 期

90 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


择方面, 管理员通过控制面板指定感兴趣的生物分子

网络数据. 阈值调整功能允许管理员根据实际需求微

调系统的敏感性和特异性, 以达到最佳的癌症驱动基

因识别效果. 富集分析类型选择提供了多种选项, 使
管理员能够在不同层次上深入分析基因的功能和关

联. 可视化方式选择允许管理员按照个人偏好选择合

适的可视模式, 当管理员关闭 [可视化方式] 开关, 系
统将以表格的形式展示数据, 这个表格提供了数据下

载、数据搜索和全屏显示等功能, 使得管理员能够更

加灵活地利用数据. 当管理员点击 [导出数据] 按钮

后, 系统将预测结果和特征数据存储到 MongoDB 数

据库中, 以便用户层使用. 值得注意的是, 为了提供更

丰富的数据分析体验, 系统生成的每个图表都是可交

互且联动的; 管理员可以通过点击或将鼠标悬停在图

表上, 选择特定基因或查看与之相关的信息. 这种交

互性设计不仅提高了系统的易用性, 还使得管理员能

够更深入地探索和理解数据, 从而更好地指导后续的

决策和研究工作.
 
 

 
图 3    控制层分析与识别模块界面

  

2.4.1    相互作用网络分析

分析与识别模块通过计算生物分子网络中基因之

间的相互作用关系和数量, 实现了相互作用网络分析.
其主要目标在于为管理员提供基于基因相互作用的判

断依据, 以便更准确地选择适当的分类阈值. 具体而言,
该模块呈现了两个重要视图.

(1) 相互作用网络图

相互作用网络图是根据记录基因之间的相互作用

构建的. 其中, 每一条边代表着基因之间有相互作用,
而每一个基因节点则根据其所属的基因类别进行划分.
如图 3 所示, 该图整体采用了力导向布局, 清晰地展示

了得分超过特定阈值的基因节点之间的相互作用.
(2) 相互作用数量趋势图

相互作用数量趋势图以基因名称为横坐标, 每个

基因与已知癌症驱动基因的相互作用数量为纵坐标.
通过折线面积图的方式, 直观描述了基因列表按预测

得分从高到低排序的变化趋势, 从而呈现了预测得分

与相互作用数量之间的关系. 

2.4.2    基因富集分析

分析与识别模块主要利用 KEGG (Kyoto encyclo-
pedia of genes and genomes)[20] 和 GO (gene ontology)[21]

两种富集分析方法进行基因富集分析. 其目标是为管

理员提供对于预测得分超过选定阈值的基因在人类生

物学通路、生物过程、细胞组分以及生物分子功能层

面的解释. 通过 KEGG富集分析, 模块能够揭示基因在

生物通路上的聚集情况, 为管理员提供生物学通路洞

察. 而通过 GO富集分析, 模块将基因映射到生物学过

程、细胞组分和分子功能的不同层面, 使得管理员能
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够全面理解基因在生物学上的多层面功能. 管理员可

以通过点击 [富集分析类型] 单选按钮切换富集分析类

型, 并通过点击 [启动富集分析] 按钮获取相应的富集

分析图. 富集分析的具体过程如下:
(1) 使用 GSEApy方法[22], 在设定 cutoff值为 0.05

后向 Enrichr[23,24]发送请求获取基因富集数据. 这一步

骤的设计旨在通过 GSEApy方法对基因富集进行有效

处理, 并以设定的 cutoff值过滤掉不显著的结果, 从而

确保得到更为可信的生物学通路和功能注释信息.
P P′(2) 基于富集数据中的 值计算 值, 其计算公式

可表示为:

P′ = −log10(P) (5)

P′接着根据 值从高到低对富集项进行排序, 选择

KEGG前 10个富集项和 GO的 3个富集层面的前 10个
富集项, 构建富集分析图的数据. 这一步骤旨在通过负

对数转换和有序排序, 突出最显著的生物学通路和功

能注释.
(3) 使用桑基图与条形图组合生成富集分析图. 其

中, 桑基图通过将富集分析的每个富集项均连接若干

P′
基因的方式, 呈现了基因在富集项上的富集关系. 而条

形图通过富集项的 值大小展示了富集项的富集程度.
这一步骤旨在帮助管理员迅速识别和理解每个富集项

的相对重要性. 

2.4.3    基因特征分析

分析与识别模块通过基因特征热力图来实现基因

特征分析. 在该图中, 基因的各项癌症生物特征, 包括

突变频率 (MF)、甲基化水平 (METH) 、基因表达

(GE) 以及拷贝数变异 (CNA), 被设置为横坐标, 而基因

名称则作为纵坐标, 呈现按预测得分从高到低排序的

基因列表在不同癌症生物特征上的变化趋势. 这样的

设计旨在描述预测得分与癌症生物特征之间的关系,
使管理员能够直观地了解不同生物特征对于基因预测

得分的影响. 

2.5   数据接口与交互可视界面

用户层的数据接口和交互可视界面是前后端分离

架构, 旨在为用户提供高效和界面友好的 Web 服务平

台. 用户既可以选择使用系统提供的Web API, 也可以

选择使用本系统提供的交互可视界面, 如图 4所示.
 
 

 
图 4    用户层交互可视界面

 

用户层交互可视界面继承了分析与识别模块的分

析方法和图表设计, 但和后者不同的是, 前者主要分析

的是用户提交的基因集, 而后者主要分析的是预测得

分大于得分阈值的基因集. 该模块的运行流程为: 首先,
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用户通过交互可视界面提交待识别的基因集, 数据接

口接收到数据请求并通过格式检验后, 向数据缓存请

求数据. 如果命中缓存, 数据接口就将数据直接返回,
否则使用和分析与识别模块相同的分析方式进行分析,
随后将分析结果进行缓存并返回给交互可视界面渲染

可视图表和生成 Excel表格供用户使用或下载. 这一流

程的设计旨在确保数据的高效传输和处理, 使其在实

现基因集中癌症驱动基因的识别和生物学解释的同时,
为用户提供更流畅的使用体验. 

3   系统测试 

3.1   功能测试

为了验证 ACGAI 系统的功能是否符合用户需求,
本研究对其进行了功能测试, 测试流程如下.

(1) 依次启动控制层、数据层、用户层使用的软

件服务.
(2) 在后台管理软件入口上传 PRNet数据, 接着点

击 [GAELGBM] 按钮, 进入模型训练模块界面, 设置好

参数, 点击 [开始评估] 按钮启动实验, 实时观察模型的

训练过程, 待训练完毕点击 [开始预测] 按钮实现癌症

驱动基因预测, 待系统回应预测完毕后点击[退出]按钮

退出该界面.
(3) 点击 [可视化] 按钮进入如图 3 所示的分析与

识别模块界面, 设置好各项参数, 依次测试各个分析功能

确认无误后, 点击 [导出数据] 按钮导出数据至MongoDB
数据库, 待系统回应导出完毕后点击 [退出] 按钮退出

该界面.
(4) 进入如图 4 所示的用户层交互可视界面, 设置

好参数, 输入不同组待预测基因列表, 点击 [提交数据]
按钮. 待各个分析图表渲染完毕, 依次测试各个图表的

功能. 确认无误后, 点击 [下载] 按钮, 下载含有识别结

果和生物学解释结果的 Excel文件, 并验证其内容是否

符合要求.
(5) 根据用户层 API 文档, 使用 Apifox 逐一发送

请求给接口地址, 检查响应结果中的数据是否满足期望.
经过以上测试流程, ACGAI 系统功能能满足用户

需求, 测试所使用的关键硬件设备如表 1所示.
  

表 1    测试使用的关键硬件列表
 

设备名称 设备型号

处理器 Intel Core i3-12100F
显卡 NVIDIA GeForce RTX 3060 12 GB
内存 16 GB

 

3.2   GAELGBM 模型性能测试 

3.2.1    测试数据集

系统使用的原始数据 (包括基因特征数据、已知

的基因标签数据、生物分子网络数据) 均收集自公开

数据集. 具体而言, 基因特征数据与已知的基因标签数

据来自 EMOGI[13]. 其中, 基因特征数据包含 16种癌症

的突变频率特征、甲基化特征、基因表达特征和拷贝

数变异特征, 已知的基因标签数据包括癌症驱动基因

标签 (正标签) 和非癌症驱动基因标签 (负标签). 生物

分子网络数据来自 STRING(v11.5)[25]的蛋白质相互作

用网络和 starBase(v2.0)的 RNA-RNA交互网络[26]. 本
研究基于这些数据进行处理并构建了 PRNet 数据集,
具体而言, 为了确保测试数据集具有高可信度和生物

学意义, 本研究先从基因特征数据中提取基因列表, 然
后根据基因列表在蛋白质相互作用网络中提取可信度

得分大于 800 的边; 接着根据基因列表, 在 RNA-RNA
交互网络中提取类型是蛋白质编码的基因节点, 并删

除匹配程度低于总 RNA-RNA相互作用网络平均值的

边; 最后, 整合以上过程提取的基因节点、边以及基因

标签数据形成了 PRNet 数据集. 该数据集包含 12 907
个基因节点、64维基因特征、1 010 294条边、 796个
正标签和 2 187个负标签. 

3.2.2    性能评价指标

由于测试数据属于类别不平衡数据, 所以本系统

采用了对不平衡数据二分类任务更准确的评价指标,
包括受试者工作特性曲线下面积 (area under receiver
operating characteristic, AUROC) 和 Precision-Recall曲
线下面积 (area under  the precision-recall  curve,
AUPRC), 两者的值越接近 1 代表性能越好, 越接近

0.5 代表性能越差. 具体而言, 为了减少因为数据分布

不均衡而引起的评价结果的不稳定性, 本研究在测试

时计算了模型在 10次五折交叉验证下的平均 AUROC
和平均 AUPRC. 该过程可用以下公式表示:

Recall = TPR =
T P

T P+FN
(6)

FPR =
FP

FP+T N
(7)

Precision =
T P

T P+FP
(8)

AUROC =
∫ 1

0
TPR(FPR)d(FPR) (9)
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AUPRC =
∫ 1

0
Precision(Recall)d(Recall) (10)

AAUROC =
1

10

10∑
j=1

15
5∑

i=1

AUROCi, j

 (11)

AAUPRC =
1

10

10∑
j=1

15
5∑

i=1

AUPRCi, j

 (12)

T P、FN、FP、T N

TPR

Recall FPR Precision

TPR(FPR)

Precision(Recall)

AUROCi, j AUPRCi, j j i AUROC

AUPRC AAUROC AAUPRC

AUROC AUPRC

其中,  分别表示真阳性、假阴性、

假阳性、真阴性;  表示真阳率, 同时其值与召回率

相等 ;   表示假阳率 ;   表示精度 ;
表示在假阳性率为某个特定值时的真阳率;

表示在召回率为某个特定值时的精度;
和 分别表示第 次第 折的

值和 值 ,   和 分别表示平均

和平均 . 

3.2.3    性能比较

为了验证 GAELGBM 的优越性能, 本研究将其与

目前本领域的 SOTA 模型和传统机器学习模型在

PRNet 数据集上进行了对比实验. 对比结果如表 2 所

示, GAELGBM 在平均 AUROC 上相比于排名第 2 的

MTGCN 提升了 0.019 (约 2.22%), 在平均 AUPRC 上

相比于排名第 2 的 HGDC 提升了 0.033 7 (约 4.53%),
这是因为 MTGCN 未能完全捕获 PRNet 的异质网络

拓扑结构 ,  导致其癌症驱动基因识别能力下降 .  而
HGDC 虽然是为学习异质网络结构而设计的, 但其学

习过程具有较强随机性, 使得 PRNet 多层次结构中的

一些重要相互作用未能被充分捕获, 从而导致模型性

能下降. 至于 EMOGI, 其主要利用图卷积的方法进行

学习, 难以捕获生物分子网络的异质且复杂的拓扑结

构, 导致性能落后于上述两种方法. 而对于传统机器学

习模型如随机森林 (RF)[27] 和支持向量机 (SVM)[28] 而
言, 由于缺乏对网络结构的学习能力, 其癌症驱动基因

识别性能明显不及深度学习模型. 相比之下, 本文提出

的 GAELGBM 模型充分融合了图自编码器在学习异

质且复杂的网络结构方面的优势以及 LightGBM在优

化识别性能方面的长处, 使得其性能优于其他模型. 这
证明了 GAELGBM 在癌症驱动基因识别方面的有效

性, 为其在本系统中的应用提供了有力的支持. 

3.2.4    消融实验

为了验证 GAELGBM 每个模块均有助于提升

模型性能, 本研究将 GAELGBM 进行了消融实验. 具
体而言 ,  本研究在保持模型参数不变的情况下 ,  将
GAELGBM 的各个模块进行消融, 构造出以下变种模

型, 并在 PRNet数据集上进行了 10次五折交叉验证.
GAESVM: 将模型中的 LightGBM 模块更换为

SVM后获得的模型.
GAERF:  将模型中的 LightGBM 模块更换为

RF后获得的模型.
LGBM: 移除图自编码器模块后所获得的模型.

  

表 2    模型性能对比表
 

模型名 平均AUROC 平均AUPRC
GAELGBM 0.875 0 0.778 0
HGDC[17] 0.849 4 0.744 3
MTGCN[15] 0.856 0 0.740 8
EMOGI[13] 0.790 6 0.623 2
RF[27] 0.629 7 0.603 8
SVM[28] 0.566 9 0.561 2

注: 加粗数据代表最佳性能
 

如表 3所示, 相对于其他变种模型, GAELGBM在

性能方面表现最佳 ,  其平均 AUROC 比排名第 2 的

LGBM 高出 0.109 4 (约 14.29%), 而平均 AUPRC 比排

名第 2的 GAERF高出 0.059 9 (约 8.34%). 这一结果表

明 GAELGBM在癌症驱动基因识别任务中, 其各个模

块都参与了学习且有助于性能提升 ,  进一步证实了

GAELGBM的高效性和可靠性.
  

表 3    消融实验结果
 

模型名 平均AUROC 平均AUPRC
GAELGBM 0.875 0 0.778 0
LGBM 0.765 6 0.618 5
GAERF 0.742 6 0.718 1
GAESVM 0.710 7 0.703 2

注: 加粗数据代表最佳性能
  

4   结论与展望

针对当前癌症驱动基因识别领域所面临的异质性

和复杂性问题, 本文设计并实现了一种基于图自编码

器与 LightGBM 的癌症驱动基因识别系统 ACGAI. 该
系统提供的 GAELGBM 模型能够准确识别生物分子

网络上的癌症驱动基因, 且该系统为系统管理员提供

了端到端的 UI 界面, 涵盖了从数据上传、模型训练,
到癌症驱动基因识别, 再到生物学解释的全过程, 具有

对用户友好的特点. 此外, ACGAI 系统还开放了面向

癌症驱动基因研究人员的交互式可视界面, 使得研究
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人员可通过 Web 服务获取目标基因集的识别结果, 并
可通过系统提供的可视化图表深入了解识别结果的生

物学解释. 最后, 经过系统功能测试和模型的性能测试,
ACGAI 系统能够满足癌症驱动基因识别需求且具有

优于其他方法的识别性能, 但仍需注意的是, 正负样本

不平衡会限制 ACGAI 系统的识别性能. 因此, 在未来

的研究中, 我们将着力于提升模型的正负样本不平衡

适应性, 以增强系统的癌症驱动基因识别能力.
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