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Аннотация
Введение. Представлены результаты разработки модели гетерогенной графовой нейронной сети для 
предсказания ассоциаций между генами и заболеваниями на основе имеющихся геномных и медицинских 
данных. Новизна предложенного подхода состоит в объединении концепций графовых нейронных сетей и 
гетерогенных информационных сетей для эффективной обработки структурированных данных и учета сложных 
взаимодействий между генами и патологиями. Метод. Предложенное решение представляет собой гетерогенную 
графовую нейронную сеть, которая использует гетерогенную графовую структуру для представления генов, 
болезней и их взаимосвязей. Основные результаты. Оценка точности разработанной модели проведена 
на наборах данных DisGeNET, LASTFM, YELP. На этих же данных выполнено сравнение результатов с 
наиболее сильными моделями. Показано превосходство предложенной модели по метрикам точности Average 
Precision (AP), F1-меры (F1@S), Hit@k, Area Under Receiver Operating Characteristic curve (AUROC) при 
предсказании ассоциаций «ген-болезнь». Обсуждение. Разработанная модель может использоваться как 
инструмент биоинформатического анализа и в качестве вспомогательного средства для исследователей и врачей 
при изучении генетических заболеваний. Такой подход может ускорить процесс открытия новых лекарственных 
мишеней и разработку персонализированной медицины.
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Abstract 
The research presents the development of a heterogeneous graph neural network model for predicting gene-disease using 
existing genomic and medical data. The novelty of the approach is in integrating the principles of graph neural networks 
and heterogeneous information networks for efficient processing of structured data and consideration of complex gene-
pathology interactions. The solution proposed is a heterogeneous graph neural network which utilizes a heterogeneous 
graph structure for representing genes, diseases, and their relationships. The performance of the developed model 
was evaluated on the DisGeNET, LASTFM, YELP datasets. On these datasets, a comparison was made with current 
SOTA models. The comparison results demonstrated that the proposed model outperforms other models in terms of 
Average Precision (AP), F1-measure (F1@S), Hit@k, Area Under Receiver Operating Characteristic curve (AUROC) 
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in predicting “gene-disease” associations. The model developed serves as a tool for bioinformatics analysis and can 
aid researchers and doctors in studying genetic diseases. This could expedite the discovery of new drug targets and the 
advancement of personalized medicine.
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Введение

Гетерогенные графовые нейронные сети стали важ-
нейшим инструментом в области искусственного ин-
теллекта и машинного обучения, особенно при работе 
со сложными структурами данных. В контексте графо-
вых нейронных сетей гетерогенные графы относятся 
к графам, которые содержат вершины и ребра разных 
типов, что обеспечивает более полное представление 
реальных данных. В отличие от традиционных гра-
фовых нейронных сетей [1], которые ориентированы 
на однородные графы, гетерогенные графовые ней-
ронные сети предназначены для обработки различных 
типов отношений данных, таких как взаимодействие 
пользователя с элементами, ассоциации атрибутов и 
отношения контента [2]. Объединив это разнообразие, 
гетерогенные графовые нейронные сети могут отра-
жать более сложные закономерности и зависимости в 
данных, что приводит к повышению производительно-
сти при решении различных задач. Приложения таких 
моделей охватывают широкий спектр областей, вклю-
чая системы социальных рекомендаций, платформы 
электронной коммерции, биоинформатику и графы 
знаний [3]. В последнее время развиваются модели 
по поиску связей между генами и болезнями, осно-
ванные на  решении задачи Link Prediction на графах с 
помощью рас пространения сигнала по графу на основе 
случайного блуждания по нему [4]. В частности, для 
решения этой задачи с использованием случайных блу-
жданий были разработаны такие модели как PRINCE и 
ORIENT [5].

 В модели PRINCE построена приоритезация ге-
нов с помощью методов Random Walks with Restart 
и присвоены априорные вероятности генам исходя 
из близости болезней, а в ORIENT — дополнительно 
усилены априорные вероятности через кратчайшие 
пути от гена до болезни. Дополнительно для решения 
задачи Link Prediction в работе [6] разработана сетевая 
модель GuityTargets, которая до появления графовых 
нейронных сетей являлась наиболее эффективной при-
менительно к этой задаче.

Основной недостаток моделей, основанных на слу-
чайном блуждании или сетевом подходе, состоит, в 
том, что информация плохо распространяется по гра-
фу, они неэффективны на больших и сложных графах. 
Графовые нейронные сети позволяют создавать более 
мощные модели, которые охватывают как структур-
ную, так и контекстную информации. В  [7] создана 
модель Progressive Graph Convolution Network, кото-
рая реализует графовые свертки. Однако она обладает 

существенными недостатками: в ней архитектурно 
используются моногенные свертки на графе — в моде-
ли вершины разных типов обозначают то же самое; не 
были использованы последние достижения из сложных 
трансформерных графовых сверток.

В  настоящей  работе  предложена  модель 
Heterogeneous Graph Gene Disease Link Prediction 
(HeteroGGDLP), которая объединяет в себе, как рас-
пространение гетерогенного сигнала по графу, так и 
элементы новейших архитектур графовых нейронных 
сетей.  Кроме того, в модели применен графовый транс-
формер для предсказания связей «ген-болезнь», а также 
уникальная инициализация, которая в этой задаче ранее 
не применялась. В модель, используя механизм внима-
ния, введен адаптивный механизм агрегации соседей. 
При агрегации информации (атрибутами и структурой 
окружения вершины) между вершинами применяется 
иерархический подход.

Использование гетерогенных графов в области ней-
ронных сетей позволило разрешить сложные проти-
воречия между различными объектами. Эти графы 
состоят из различных вершин, которые символизируют 
такие сущности, как отдельные гены или болезни, и 
ребер, обозначающих связи между этими сущностя-
ми. В отличие от однородных графов, в гетерогенных 
графах используются несколько типов вершин и ребер, 
позволяющих распознавать сложные закономерности 
и корреляции между различными типами данных. 
Нейронные сети с гетерогенными графами [8] исполь-
зуют такую структуру для выявления связей между 
разнородными типами данных, что делает их неоце-
нимыми для выявления сложных взаимозависимостей 
данных. Учитывая гетерогенный (имеющий разную 
природу  отдельных вершин графа) характер инфор-
мации в графах, графовые нейронные сети обычно ис-
пользуют слои эмбеддингов (функций трансформаций) 
для преобразования дискретных данных (такие как 
вершины и ребра графа) в векторные представления с 
вещественными значениями, что способствует эффек-
тивной обработке данных, так как появляется механизм 
для обработки структурированных данных графа с 
помощью стандартных операций, применяемых к не-
прерывным векторам. Специализированные свертки в 
графовых нейронных сетях, такие как Relational Graph 
Convolutional Networks [9], предназначены для работы 
с различными типами ребер в гетерогенных графах, 
тем самым обучая отдельные матрицы для обработки 
разнообразных связей внутри графа. Также известны 
модели, которые используют механизм внимания в 
своих архитектурах для различных типов ребер [10]. 
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Метод

 Формулировка математической проблемы. 
Сформулируем задачу Link Prediction (предсказание 
связей) на графе, где гены представлены как белок-бел-
ковые взаимодействия (Protein-Protein Interactions, PPI), 
а болезни — как онтология экспериментальных факто-
ров (Experimental Factor Ontology, EFO).

Пусть задан гетерогенный граф G = (V, E), где V — 
множество вершин, представляющих гены (PPI [11]) 
и болезни (EFO [12]); E — множество ребер, пред-
ставляющих связи между генами и болезнями. Более 
формально: V = VPPI ⋃ VEFO — объединение вершин 
из двух наборов данных. Ребра, E = Egg ⋃ Egd ⋃ Edd 
соответственно, можно разделить на три типа: между 
генами, между генами и болезнями, между болезнями.

Таким образом, граф G содержит информацию о 
взаимодействиях белков, представленных генами, а 
также об ассоциациях генов с болезнями. Задача Link 
Prediction состоит в предсказании отсутствующих или 
новых ребер Egd между генами и болезнями, используя 
структуру графа, а также информацию, содержащуюся 
в существующих ребрах. 

Формально эта задача может быть сформулирована 
как бинарная классификационная задача, в которой для 
каждой пары (u, v), где u ∈ VPPI, а v ∈ VEFO, необходимо 
предсказать, существует ли ребро (u, v) ∈ Egd. Цель 
исследования — обучить модель, способную предска-
зывать новые ассоциации между генами и болезнями, 
на основе информации о взаимодействиях белков и 
известных ассоциациях «ген-болезнь», представленных 
в графе G.

Разработка и построение модели. Модель 
HeteroGGDLP, основанная на базе (Heterogeneous Graph 
Transformer)-сверток (HGT) на (PPI, EFO)-графе, рас-
ширяет классическую архитектуру за счет применения 
следующих этапов.
1. Неслучайная инициализация — сеть, инициализи-

руемая предварительной текстовой информацией, 
эмбеддинги которой получены с помощью модели 
BioBERT [13]. Пусть tv — текстовые описания вер-
шины v, тогда ev = BioBERT(tv) — инициализация 
векторного представления вершины. 

2. Адаптивный механизм агрегации соседей. Пусть 
Nv — множество соседей вершины v; hv

(l) — пред-
ставление вершины в слое l; Wself

(l)  — матрица ве-
сов для представления вершины в слое l; Wneigh

(l)  — 
матрица весов для представления neigh соседей в 
слое l. Вместо стандартной агрегации соседей по 
формуле:

 hv
(l+1) = σ�Wself

(l)  hv
(l) + ∑

u∈Nv

Wneigh
(l)  hu

(l)�,

используем механизм на основе внимания:

 hv
(l+1) = σ�Wself

(l)  hv
(l) + ∑

u∈Nv

αvu
(l)Wneigh

(l)  hu
(l)�,

где αvu
(l) = , score��hv

(l), hu
(l)�� — функ-

ция, определяющая внимание. Это, как правило, 
LeakyRelu [14].

3. Иерархическая структура агрегации. Вместо пло-
ской агрегации соседей в модель введем иерархи-
ческую структуру, где сначала агрегируются соседи 
нижнего уровня:

 hv, j
(l+1) = σ�Wself

(l)  hv,j
(l) + ∑

u∈Nv,j

Wneigh
(l)  hu

(l)�,

где Nv,j — множество соседей нижнего уровня j верши-
ны v; hv,j

(l) — представление нижнего уровня j вершины v 
в слое l. Затем представления соседей нижнего уровня 
агрегируются для получения представления вершин 
верхнего уровня:

 hv
(l+1) = σ�Wself

(l)  hv
(l) + ∑

j
Whigh

(l)  hv, j
(l+1)�.

4. Таким образом, объединяя адаптивный механизм 
агрегации соседей и иерархическую структуру агре-
гации, получим формулы, для агрегации представ-
лений (эмбеддингов), объединяющие эти подхо-
ды: hv, j

(l+1) = σ�Wself
(l)  hv, j

(l)  + ∑
u∈Nv,j

αvu
(l)Wneigh

(l)  hu
(l)� — для 

нижнего и hv
(l+1) = σ�Wself

(l)  hv
(l)  + ∑

j
βvj

(l)Whigh
(l)  hv, j

(l+1)� —  

для верхнего уровней, где βvj
(l) — вес внимания для 

представления соседа нижнего уровня j вершины v 
в слое l, вычислим по формуле: 

 βvj
(l) = .

Механизм внимания используем на нижнем уровне 
для агрегации представлений соседей в представления 
соседей нижнего уровня и на верхнем уровне для агре-
гации представлений соседей нижнего уровня в итого-
вое представление вершины. Данный подход позволяет 
модели адаптивно агрегировать информацию с учетом 
структуры графа и важности отдельных соседей на 
разных уровнях для различных типов связей. 

Модель обучается, изменяя матрицы весов Wneigh
(l)  

через агрегацию представлений соседей различных 
типов связей на нижнем уровне, а затем объединяет 
эту информацию на верхнем уровне с учетом важности 
каждого типа. 

В целом архитектура модели представляет собой 
несколько компонент: 
1) слой инициализации BioBERT эмбеддингами;
2) энкодер, внутри которого введена иерархическая 

агрегация вершин, веса внимания (трансформер-
ная часть) для определения важности вершины в 
момент агрегации, а также матрица весов, изменя-
ющихся во время обучения модели. Веса модели 
обучаются на разных уровнях модели: в графовых 
свертках, на каждом уровне иерархии агрегации;

3) декодер, который представляет собой функцию вы-
числения близости вершин и функцию активации 
для определения вероятности наличия связи. Выход 
декодера отправляется в функцию потерь, после 
расчета которой — вычисляется потеря. В процессе 
обучения модели для каждой пары вершин (u, v) 
декодер вычисляет оценку вероятности наличия 
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ребра между ними на основе сходства их векторных 
представлений:

 puv = DEC(hu, hv) = σ(hu
Thv).

Функция потерь — бинарная кросс-энтропия, кото-
рая определяется по формуле: 

 L = ∑
(u,v)∈E

log(puv) + (1 – yuv)log(1 – puv),

где yuv = 1, если (u, v) ∈ E и yuv = 0 в противном случае. 
Оптимизация параметров энкодера и декодера произво-
дится путем минимизации функции потерь L методом 
стохастического градиентного спуска, во время кото-
рого вычисляются градиенты и обновляются веса во 
всей модели для минимизации функции потерь. После 
обучения на выходе энкодера формируются обученные 
векторные представления вершин, а на выходе деко-
дера — вероятности связей, позволяющие оценивать 
качество модели на любых классификационных ме-
триках. 

На рисунке показана архитектура представленной 
модели HeteroGGDLP, которая содержит блок BioBERT 
для преобразования входных данных, а также блоки 
энкодера и декодера.

 Основные результаты

Наборы данных. Для оценки качества и сравнения 
предложенной модели с существующими моделями 
были использованы три открытых набора данных с 
различными характеристиками:
— DisGeNET [15] — ключевой набор данных для зада-

чи предсказания ассоциаций «ген-болезнь»;
— YELP [16] — набор данных, содержащий информа-

цию о связях между пользователями, бизнесами и 
возможными действиями между ними;

— LASTFM [17] — набор данных, описывающий вза-
имодействия между пользователями, музыкантами/
группами и тегами.
Задача Link Prediction на наборах данных (табл. 1) 

сформулирована как бинарная задача классификации. 
Для каждого набора данных случайным образом была 
удалена часть связей для формирования тестового набо-
ра. Включение разнообразных наборов данных, таких 
как YELP и LASTFM, кроме DisGeNET, позволяет 

продемонстрировать широкую применимость пред-
ложенной модели и оценить ее производительность 
в различных контекстах предсказания связей на ге-
терогенных графах, не ограничиваясь только задачей 
предсказания ассоциаций «ген-болезнь».

 Модели для сравнения. Для сравнения с пред-
ложенной моделью HeteroGGDLP выбраны наиболее 
сильные модели для предсказания связей на гетеро-
генных графах.
— HerGePred [18] — модель для предсказания связей в 

гетерогенных сетях, основанная на случайных блу-
жданиях, использующая модель node2vec [19], для 
того, чтобы генерировать конкретные вероятности 
перехода в зависимости от шага в глубину или в 
ширину.

— Metapath2Vec [20] — обобщение популярного ал-
горитма word2vec [21] на графах, позволяющее ис-
пользовать векторные представления в гетероген-
ном графе с помощью техники Random Walks [4] 
для метапутей, где метапуть — заранее заданная 
последовательность вершин различных типов.

— DeepWalk [22] — классическая модель обучения 
векторных представлений вершин в однородных 
графах на основе техники Random Walks и word2vec. 
Не учитывает особенности вершин/ребер.

— HGT [23] — одна из новейших моделей трансфор-
меров, способная обрабатывать разнородные графы 
с учетом использования различных типов вершин и 
механизма внимания.

— Heterogeneous Graph Attention Network (HAN) 
[10] — модель на основе графовых сверточных се-
тей, в которой применяется специализированный 
иерархический механизм для агрегации информа-
ции из метапутей в гетерогенном графе.

Рисунок. Архитектура модели HeteroGGDLP
Figure. Architecture of the HeteroGGDLP model

Таблица 1. Статистики по наборам данных для тестирова-
ния

Table 1. Statistics for testing datasets

Набор  
данных

Число  
вершин

Число  
ребер

Число типов 
ребер

DisGeNET 56 379 587 775 4
LASTFM 20 612 128 804 3
YELP 94 807 1 406 809 9

https://www.zotero.org/google-docs/?rFTJdD
https://www.zotero.org/google-docs/?sTI75x
https://www.zotero.org/google-docs/?bOmIJP
https://www.zotero.org/google-docs/?XFgrhr
https://www.zotero.org/google-docs/?iA0vTx
https://www.zotero.org/google-docs/?wX9UYy
https://www.zotero.org/google-docs/?wHTaj9
https://www.zotero.org/google-docs/?eT71iA
https://www.zotero.org/google-docs/?1IgFXi
https://www.zotero.org/google-docs/?q1aza8
https://www.zotero.org/google-docs/?LVm98b
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— Factor Heterogeneous Network Embedding (FHNE) 
[24] — модель, которая объединяет метапутевой 
механизм и механизм факторизации семантической 
информации в единую архитектуру глубокого обуче-
ния для извлечения представлений из гетерогенных 
графов.

Метрики

 Для расчета метрик бинарной классификации 
исходный граф был разбит на тренировочный и те-
стовый. Для каждого ребра из тестового графа мо-
дель HeteroGGDLP предсказала вероятность принад-
лежности к положительному классу (наличие ребра). 
Затем предсказанные вероятности сортировались в 
порядке убывания. Полученный упорядоченный спи-
сок вероятностей был использован для следующих 
метрик.
1. Area Under the Receiver Operating Characteristic 

Curve (AUROC) — метрика, показывающая спо-
собность модели ранжировать положительные 
(есть ребро) и отрицательные (нет ребра) примеры. 

Значение AUROC варьируется от 0 до 1, где 1 — 
идеальный результат.

2.  Average Precision (АР) — усредненная точность. 
Чем выше значение метрики, тем больше модель 
ранжирует положительные примеры.

3. Hit@k — доля верных предсказаний в топ-k резуль-
татах. Чем выше значение метрики, тем больше 
релевантных связей модель предсказывает в первых 
k результатах (сколько правильных предсказаний 
получается в топ-k ранжированном списке связей).

4. F1@S — F1-мера (гармоническое среднее меж-
ду точностью и полнотой) для топ-S результатов. 
Показывает общую производительность на топ-S 
предсказаниях.

Анализ экспериментальных данных

 В табл. 2 представлены результаты модели 
HeteroGGDLP по предсказанию связей на тестовых 
наборах данных. 

В результате анализа табл. 2, можно сделать вывод, 
что предложенная модель HeteroGGDLP конкурен-

Таблица 2. Сравнение моделей в наборах данных DisGeNET, LASTFM и YELP
Table 2. Comparison of models on the DisGeNET, LASTFM and YELP datasetes

Модели
Метрики

AUROC (±std) AP (±std) Hit@10 (±std) Hit@100 (±std) Hit@S (±std) F1@S (±std)

DisGeNET

HerGePred 0,490 ± 0,421 0,700 ± 0,231 0,235 ± 0,180 0,029 ± 0,031 0,588 ± 0,041 0,490 ± 0,414
Metapath2Vec 0,577 ± 0,450 0,775 ± 0,229 0,241 ± 0,175 0,029 ± 0,031 0,632 ± 0,051 0,565 ± 0,443
DeepWalk 0,722 ± 0,387 0,837 ± 0,207 0,207 ± 0,156 0,025 ± 0,027 0,532 ± 0,033 0,702 ± 0,385
HGT 0,873 ± 0,292 0,922 ± 0,159 0,196 ± 0,160 0,024 ± 0,027 0,482 ± 0,067 0,858 ± 0,297
HAN 0,767 ± 0,314 0,817 ± 0,218 0,190 ± 0,172 0,023 ± 0,029 0,437 ± 0,202 0,772 ± 0,361
FHNE 0,868 ± 0,294 0,917 ± 0,161 0,206 ± 0,158 0,025 ± 0,027 0,543 ± 0,037 0,852 ± 0,298
HeteroGGDLP 0,836 ± 0,331 0,908 ± 0,173 0,240 ± 0,181 0,029 ± 0,031 0,618 ± 0,039 0,818 ± 0,334

LASTFM
HerGePred 0,543 ± 0,138 0,591 ± 0,114 0,605 ± 0,040 0,188 ± 0,021 0,599 ± 0,011 0,522 ± 0,118
Metapath2Vec 0,625 ± 0,168 0,687 ± 0,137 0,602 ± 0,039 0,190 ± 0,021 0,598 ± 0,011 0,584 ± 0,151
DeepWalk 0,393 ± 0,231 0,504 ± 0,156 0,520 ± 0,037 0,159 ± 0,018 0,512 ± 0,018 0,414 ± 0,190
HGT 0,790 ± 0,180 0,830 ± 0,142 0,514 ± 0,034 0,154 ± 0,018 0,513 ± 0,007 0,752 ± 0,164
HAN 0,750 ± 0,157 0,778 ± 0,123 0,597 ± 0,049 0,154 ± 0,024 0,579 ± 0,025 0,710 ± 0,138
FHNE 0,768 ± 0,153 0,789 ± 0,131 0,561 ± 0,049 0,161 ± 0,019 0,544 ± 0,030 0,724 ± 0,141
HeteroGGDLP 0,847 ± 0,115 0,857 ± 0,107 0,655 ± 0,049 0,200 ± 0,023 0,647 ± 0,026 0,783 ± 0,119

YELP

HerGePred 0,498 ± 0,256 0,638 ± 0,173 0,416 ± 0,117 0,042 ± 0,012 0,620 ± 0,017 0,498 ± 0,227
Metapath2Vec 0,865 ± 0,179 0,892 ± 0,140 0,404 ± 0,114 0,041 ± 0,012 0,607 ± 0,018 0,816 ± 0,199
DeepWalk 0,604 ± 0,273 0,708 ± 0,192 0,338 ± 0,095 0,034 ± 0,010 0,503 ± 0,017 0,584 ± 0,246
HGT 0,707 ± 0,241 0,780 ± 0,174 0,347 ± 0,101 0,035 ± 0,011 0,523 ± 0,017 0,665 ± 0,227
HAN 0,578 ± 0,247 0,691 ± 0,173 0,349 ± 0,097 0,035 ± 0,010 0,502 ± 0,001 0,561 ± 0,225
FHNE 0,656 ± 0,248 0,749 ± 0,177 0,411 ± 0,134 0,041 ± 0,014 0,669 ± 0,067 0,624 ± 0,228
HeteroGGDLP 0,927 ± 0,132 0,940 ± 0,108 0,414 ± 0,117 0,042 ± 0,012 0,629 ± 0,020 0,887 ± 0,167

Примечание. (±std) — стандартное отклонение.

https://www.zotero.org/google-docs/?Ogbd7R
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тоспособна на наборе данных DisGeNET с другими 
современными моделями. Несмотря на то, что по от-
дельным метрикам, таким как AUROC и AP, модели 
FHNE и HGT показывают более высокие результаты, 
HeteroGGDLP обеспечивает лучшие значения по дру-
гим метрикам, включая Hit@10 (0,240) и F1@S (0,818). 

Хотя метрики AUROC и AP отражают общую спо-
собность модели HeteroGGDLP правильно ранжировать 
положительные и отрицательные примеры, метрики 
Hit@k и F1@S более точно измеряют практическую 
эффективность модели в выявлении релевантных свя-
зей «ген-болезнь». В этом контексте преимущество 
модели HeteroGGDLP по метрикам Hit@10 и F1@S 
указывает на ее способность успешно извлекать верные 
ассоциации «ген-болезнь» по сравнению с другими 
моделями (значения выделены жирным шрифтом в 
табл. 2), что имеет значение для практического при-
менения в биомедицинских исследованиях, и поэтому 
модель HeteroGGDLP демонстрирует лучшее качество 
на наборе данных DisGeNET.

На наборе данных LastFM предложенная модель 
HeteroGGDLP продемонстрировала высокие резуль-
таты по всем ключевым метрикам, опережая другие 
рассматриваемые модели. В частности, HeteroGGDLP 
показала лучшие значения метрик AUROC (0,847) и 
AP (0,857), что свидетельствует о высокой способно-
сти этой модели правильно ранжировать положитель-
ные и отрицательные примеры. Кроме того, модель 
HeteroGGDLP превзошла остальные модели по значе-
ниям метрик Hit@10 (0,655), Hit@100 (0,200) и F1@S 
(0,783), что указывает на ее эффективность в выявлении 
верных ассоциаций из верхней части списка. Несмотря 
на то, что модели HGT и HAN также продемонстриро-
вали конкурентоспособные результаты по таким метри-
кам, как AUROC и AP, их качество по метрикам Hit@k 
и F1@S заметно уступает модели HeteroGGDLP. 

На наборе данных YELP модель HeteroGGDLP по-
казала наилучшие значения метрик AUROC (0,927) и 
AP (0,940), что указывает на способность корректно 
ранжировать положительные и отрицательные при-
меры. Следует отметить, что по этим же метрикам 
модель Metapath2Vec показала второй результат после 
HeteroGGDLP со значениями AUROC (0,865) и AP 
(0,892). Преимуществом модели HeteroGGDLP является 
ее эффективность в извлечении значимых релевантных 
связей из верхней части ранжированного списка. Это 
видно по значениям Hit@10 (0,414), Hit@100 (0,042) и 
F1@S (0,887). Несмотря на схожие результаты осталь-
ных моделей по отдельным метрикам, в целом модель 
HeteroGGDLP продемонстрировала лучший результат 
по совокупности метрик. 

Обсуждение

 Результаты экспериментов на различных наборах 
данных, представленных в табл. 2, продемонстриро-

вали высокую эффективность предложенной модели 
HeteroGGDLP в задачах извлечения и прогнозирования 
связей в сложных гетерогенных графовых структурах. 
Наиболее высокие результаты были достигнуты на 
наборе данных YELP, где модель HeteroGGDLP пока-
зала лучшие значения по таким критически важным 
метрикам, как AUROC, AP, Hit@10, Hit@100 и F1@S, 
опережая альтернативные модели. 

Вместе с тем, на других наборах данных, таких как 
DisGeNET и LASTFM, некоторые современные модели 
(FHNE и HGT), которые учитывают гетерогенность 
графов, показали схожие или более высокие результаты 
по отдельным метрикам. Это подчеркивает сложность 
задачи извлечения связей из разнородных графовых 
данных и необходимость дальнейших исследований для 
повышения стабильности и универсальности предлага-
емых подходов на различных типах графовых структур.

Тем не менее, предложенная модель HeteroGGDLP 
продемонстрировала высокий результат по совокуп-
ности значений различных метрик, применяемых для 
оценки моделей на тестовых наборах данных. Помимо 
HeteroGGDLP, другие современные модели (HGT, HAN 
и FHNE) также показали хорошие результаты в сравне-
нии с базовыми моделями (DeepWalk, Metapath2Vec), 
изначально разработанными для гомогенных графов. 
Это демонстрирует важность учета разнородности ти-
пов вершин и ребер в гетерогенных моделях для повы-
шения качества извлечения и прогнозирования связей.

Заключение

 Представлено описание разработанной модели 
HeteroGGDLP — гетерогенной графовой нейронной 
сети для задачи прогнозирования ассоциаций между ге-
нами и заболеваниями. Модель основана на совместном 
использовании механизмов трансформеров и графовых 
нейронных сетей для эффективной обработки разно-
родных графовых структур, представляющих взаимос-
вязи между генами и заболеваниями.

Достигнутые результаты имеют важное практиче-
ское значение для биомедицинских приложений, таких 
как поиск новых терапевтических мишеней, диагно-
стика заболеваний и разработка персонализированной 
медицины.

Отметим ряд ограничений текущей модели. Во-
первых, использованные наборы данных могут быть 
расширены путем интеграции дополнительных источ-
ников биомедицинской информации. Во-вторых, необ-
ходимо дальнейшее совершенствование архитектуры 
модели и методов обучения для повышения стабиль-
ности и способности к обобщению на разнообразных 
типах графовых структур. В-третьих, требуется учет 
дополнительных факторов и контекстной информа-
ции, влияющих на ассоциации «ген-болезнь», таких 
как экспрессия генов, эпигенетические модификации, 
клинические и демографические данные пациентов.
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