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基于注意力机制与集成学习的甲型H５N１流感病毒抗原相似性预测

王迎晖 李维华 李　川 陈　伟 文俊颖
云南大学信息学院　昆明６５０５０３
　(７４２８５４５８４＠qq．com)

　
摘　要　甲型流感病毒可能导致季节性流感病毒疫情甚至全球大爆发.流感病毒血凝素蛋白的持续和累积变化会产生新的抗

原株,致使疫苗效力降低甚至失效.抗原相似性预测对流感疫情监测和疫苗选择是至关重要的.甲型 H５N１病毒源于禽类,可
引起人类肺炎和多器官衰竭.针对流感病毒及其抗原特点,设计一个预测病毒抗原相似性的神经网络模型,该模型分别基于

KＧmer嵌入与位置特异性矩阵表示序列信息并进行融合;在此基础上,设计融合注意力机制的集成深度学习模型用于抗原相似

性预测.实验结果表明,相比基准模型,该模型显著提高了模型预测的准确率、精确率、F１值和 MCC值.从实验中可以看出该

模型具有良好的鲁棒性和扩展性,在抗原相似性预测领域有很好的应用潜力.
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PredictionofAntigenicSimilarityofInfluenzaA/H５N１VirusBasedonAttentionMechanism
andEnsembleLearning
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SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５０３,China

　
Abstract　InfluenzaAviruscanleadtoseasonalinfluenzavirusoutbreaksorevenglobaloutbreaks．Continuedandcumulative
changesinthehemagglutininproteinofinfluenzavirusescanleadtotheantigenicvariantsthatreducevaccineeffectivenessor
evencausevaccinefailure．Therefore,antigenicsimilaritypredictioniscriticalforinfluenzaoutbreaksurveillanceandvaccineseＧ
lection．AlthoughA/H５N１virusoriginatesinpoultry,theycancausepneumoniaandmultipleorganfailureinhumans．Inviewof
influenzavirusandtheantigeniccharacteristics,thispaperdesignsaneuralnetworkmodeltopredicttheantigenicsimilaritybeＧ
tweenviruses．Specifically,themodelrepresentsaminoacidsequencesbasedontheKＧmerembeddingandpositionspecificscoring
matrices(PSSM),thenintegratesthefeatures．Furthermore,integrateddeeplearningmodelfusedwithattentionmechanismfor
antigensimilarityprediction．Experimentalresultsshowthatthemodelsignificantlyimprovestheaccuracy,precision,F１and
MCCcompareswiththebaselinemodels．Experimentalresultsshowthatthemodelhasgoodrobustnessandextensibility,andhas

goodapplicationpotentialinthefieldofantigenicsimilarityprediction．
Keywords　Antigenicsimilarity,InfluenzaA,H５N１,Ensemblelearning,Attentionmechanism
　

１　引言

甲型流感病毒是一种呼吸道病毒.根据表面蛋白血凝素

(Hemagglutinin,HA)和神经氨酸酶(Neuraminidase,NA)的
差异,流感病毒可分为不同的亚型,如 H５N１,H１N１.流感表

面蛋白血凝素会频繁进行突变,累积的氨基酸突变导致病毒

产生抗原漂移(AntigenicDrift)并产生抗原变异体[１],导致季

节性流感疫情,甚至造成全球范围的流感大爆发.每个流感

季,在全球范围内,流感会导致极高的发病率与死亡率[２].例

如,甲型 H１N１在１９７８－１９１９年导致２０００多万人死亡[３].

１９６８年爆发的 H３N２流感病毒,至今每年仍导致５０万人死

亡[４].１９９７年人类从禽类感染甲型 H５N１流感病毒,其主要

特征是导致肺炎和多器官衰竭,具有高致病性[５],引起急性肺

损伤和 急 性 呼 吸 窘 迫 综 合 征,死 亡 率 高 达 ５２．７９％[６Ｇ７].

目前,疫苗是预防流感和阻止流感疫情最有效的措施.然而,

疫苗的免疫效果取决于疫苗株和流行株之间的抗原相似性

(也称抗原距离或抗原差异).因此,抗原相似性预测对流感

疫情监测和疫苗选择是至关重要的.

抗原距离来源于免疫分析,如血凝抑制(HemagglutininＧ
Inhibition,HI)试验.然而,HI试验花费昂贵且耗时,无法获

得所有抗原与抗原血清的相似性[８].因此,基于计算方法的

流感抗原相似性预测在流感早期检测、监测和疫苗筛选方面

具有重要的作用.

基于计算方法的流感抗原相似性预测主要包括基于矩阵

补全的方法和基于序列的方法.基于矩阵补全的方法通常假

设抗原和抗血清关系可以映射到低维的空间中,并且可以通

过部分 HI滴度数据还原全部 HI滴度数据.Smith等基于

１９６８－２００３年监测到 H３N２的 HI值,将 HI值转换为欧几里
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得距离并绘出抗原图[９],达到对未知 HI值预测的目的.Cai
等人通过矩阵补全算法获得完整的 HI滴度数据矩阵,并将

其抗原关系投影到二维空间中[１０].Wang等是在低秩矩阵补

全的基础上,基于 HA蛋白序列的病毒相似性和机器学习推

断抗原与抗血清之间的抗原距离[１１].这些方法为流感抗原

相似的预测性奠定了基础,但往往局限于 HI滴度数据,忽略

了病毒突变产生的变化.

基于序列的抗原相似性预测方法,通常利用机器学习对

HA序列和毒株之间的相似关系建模.HA 蛋白包含 HA１
和 HA２两条链,其中 HA１的突变比 HA２频繁[１２].因此,基
于序列的方法主要以 HA１为分析对象.例如,Peng等人基

于 HA１序列和贝叶斯分类器预测流感病毒抗原相似性,证
明流感病毒的 HA亚型都经历过 HA１蛋白的突变[１３].Liao
等人针对 HA１序列提出一种定量评估氨基酸差异的评分方

法,利用回归模型进行预测[１４].Lees等[１５]基于 HA１序列中

的关键位点,结合支持向量机模型预测流感病毒抗原相似性.

Ren等人基于甲型 H１N１流感的 HI数据,将随机森林和支

持向量回归模型应用于流感病毒抗原性预测,且分析 HA１
多肽氨基酸变化与抗原性变异之间的关系[１６].基于序列的

方法充分利用机器学习的优势挖掘 HA 蛋白序列特征和抗

原相似性之间的关系,提升抗原相似性预测性能.然而,依赖

于人工特征的传统机器学习局限了模型的性能.
区别于传统的机器学习,深度学习可以学习特征之间的

非线性关系,因此被广泛应用到蛋白质相关的预测中,包括蛋

白质识别[１７]、蛋白质二级结构的预测[１８]等.在病毒的抗原

性预测上,Yin等利用循环神经网络探索了甲型 H３N２流感

抗原相似性预测[１９],实验结果表明神经网络模型有助于改进

流感病毒抗原性预测.然而,单一的神经网络模型仅关注输

入的一类特征.

现有的研究表明,有效的蛋白序列特征表示有助于提高

模型的预测性能.例如,基于 ProtVec表示的蛋白质特征[２４]

显著提高了蛋白质分类的预测效果;Patrick[２５]的工作表明氨

基酸序列经过 KＧmer划分并结合 Word２Vec编码方式能有效

捕捉氨基酸上下文的关键信息.Qiu等人的工作表明位置特

异性矩阵(PositionSpecificScoringMatrices,PSSM)与其他

特征融合有助于改进流感病毒抗原性预测[２６].

本文针对 H５N１流感病毒及其抗原特性,设计一种 HA
氨基酸序列特征表示方法.其次,为了整合不同神经网络在

提取特征上的优势,基于卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)和长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ
ry,LSTM),构建一个三层一维卷积结合长短期记忆网络

(ThreeOneＧdimensionalConvolutionsLongShortＧtermMemoＧ
ry,TCLSTM 模块;基 于 残 差 神 经 网 络[２７] (ResidualNetＧ
works,ResNets)与注意力 机 制 设 计 一 个 注 意 力 残 差 网 络

(ResidualNetworkswith Attention Mechanism,ResAM)模

块;进一 步 通 过 集 成 策 略 融 合 TCLSTM 与 ResAM 得 到

TREL(TCLSTM and ResAM Ensemble Learning),用 于

H５N１抗原相似性预测.本文的主要工作和创新在于:
(１)基于 word２vec获取 KＧmer嵌入,并与 PSSM 中的氨

基酸进化信息进行融合表示 HA 序列特征,该方法具有集成

更多抗原特征的灵活性,也为预测模型的可扩展性提供了

支撑;

(２)基于集成策略构建 TREL预测模型,整合不同神经

网络在提取特征上的优势,捕捉氨基酸序列中有区分度的抗

原特征.

２　抗原特征编码

甲型 H５N１流感病毒的 HA 是由相同亚基组成的三聚

体,每个亚基由 HA１链和 HA２链组成.因为 HA１的突变

比 HA２频繁[１２],所以本文仅对 HA１链中３２０位的氨基酸进

行编码.

２．１　HA序列的特征

本文 设 计 的 HA 系 列 特 征 主 要 包 括 KＧmer嵌 入 和

PSSM.

KＧmer嵌入在 HA 序列分割为若干长度为 K 的 KＧmer
基础上,基于 word２vec方法[２８]获得.假设L 为 HA 序列的

长度,K 为其子序列的长度,S为步长,子序列的数量为C,那
么C＝ (L－K)＋１.例如,K＝３,S＝１,那么{“DTLCIGYＧ
HANNS”}的 编 码 子 序 列 为 {“DTL”}{“TLC”}{“LCI”}
{“CIG”}{“IGY”}{“GYH”}.本文选择 K＝３,并采用 CBOW
(ContinuousBagＧOfＧWords)模型训练获取每个氨基酸嵌入向

量.因为 H５N１的 HA１链包含３２０个氨基酸,所以每条序列

最终得到３２０×２０的矩阵,即M１∈R３２０×２０.

PSSM 利用 NCBI的PSIＧblast[２９]在非冗余蛋白质数据库

中对比数据集中的 HA 序列.本文使用的参数 EＧvalue 为

０．００１,迭代次数是３,因此一条长L＝３２０的 HA序列得到的

PSSM 向量矩阵 M２为:

PSSM＝M２

P１,１ P１,２ 􀆺 P１,１９ P１,２０

P２,１ P２,２ 􀆺 P２,１９ P２,２０

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

PL,１ PL,２ 􀆺 PL,１９ PL,２０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１)

其中,M２∈R３２０×２０.其次,PSSM 矩阵中不存在对‘－’的向

量,所以在 PSSM 矩阵对应序列中‘－’出现的位置插入０
向量.

２．２　特征融合

为了充分利用氨基酸的嵌入特征和进化信息,本文基于

矩阵加将 KＧmer嵌入和PSSM 分别得到的特征矩阵M１与M２

进行融合:

M＝M１＋M２ (２)

由于M１ 与M２ 都是 ３２０×２０ 的矩阵,所以融合得到的

M∈R３２０×２０.

由于模型预测两个毒株Vi和Vj之间的抗原相似性,所以

模型输入的特征使用两个菌株的特征差来表示:

M∗ ＝Mi－Mj (３)

其中,Mi 和 Mj 分 别 是 毒 株Vi 和Vj 的 融 合 特 征,且

M∗∈R３２０×２０.因此,两条 H５N１的 HA序列之间的抗原特征

映射到３２０×２０的向量空间中.

３　抗原相似性预测集成模型

TREL抗原相似性预测模型的主要框架如图１所示,主
要包括 TCLSTM 与 ResAM 两个独立模块.TCLSTM 模块

学习特征的局部与远程的相互作用,ResAM 模块学习特征的

深层次关系.最后通过结果加权平均的集成策略实现抗原相

似性预测.

２１０９０００３２Ｇ２
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图１　TREL模型结构

Fig．１　ArchitectureofTREL

３．１　TCLSTM模块

TCLSTM 模块的主要框架如图１所示,主要包括卷积模

块、LSTM 模块和输出模块.卷积模块通过一维卷积学习局

部相互作用,LSTM 模块利用 LSTM 捕捉远程相互作用,输
出模块利用学习到的特征得到抗原相似性预测的标签结果.

３．１．１　卷积模块

卷积模块包括３个卷积层和１个池化层.卷积层完成映

射:

fconv１dk ＝δ１(Wk􀅰M∗i:i＋j－１＋bk) (４)

hconv１d＝fconv１d１
(fconv１d２

(fconv１d３
(M∗ ))) (５)

其中,Wk 表 示 第k 层 一 维 卷 积 的 卷 积 核,δ１ 是 激 活 函 数

ReLU[３０].

卷积结果送入到池化层,完成映射:

hc＝fpool(hconv１d) (６)

３．１．２　LSTM 模块

LSTM[３１]通过门机制来控制神经单元状态的更新,可以

捕获序列的长期依赖.将卷积模块最终获得的特征表示为

hc＝[x１,x２,􀆺,xT],其中xi∈Rk.LSTM 在t时刻的状态ht

计算如下:

ht＝fLSTM(xt,ht－１) (７)

LSTM 模块最终获得抗原特征hTCLSTM＝[h１,h２,􀆺,hT].

３．２　ResAM模块

ResAM 模块包括注意力单元、ResNet单元和输出单元.

ResNet单元增加特征的多样性,注意力单元利用自适应权重

调整特征.输出模块得到抗原相似性预测的标签结果.

３．２．１　注意力机制模块

利用通道注意力机制[３２],为每个通道分配不同的权重,

让模型关注重要的特征.具体公式如下:

fconv２dk ＝δ１(Vk􀅰Input)＋bk (８)

hattention＝＋fconv２d１
(δ１(fconv２d１

(AvgPool(M∗ ))))＋

fconv２d２
(δ１(fconv２d２

(MaxPool(M∗ )))) (９)

其中,Vk表示第k 层二维卷积的卷积核,AvgPool是平均池

化,MaxPool是最大池化.

３．２．２　ResNet模块

ResNet通过引入残差单元实现直接映射,连接网络的不

同层,解决网络退化问题.将注意力机制模块获得的特征表

示为hattention＝[z１,z２,􀆺,zT],其中zi∈Rk.ResNet最终获得

的抗原特征hResAM计算如下:

hResAM＝fResNet(hattention) (１０)

其中,hResAM＝[c１,c２,􀆺,cT]且ci∈Rk.

３．３　输出模块

该模块将学习到的特征hResAM与hTCLSTM经过全连接层,并

用于确定每对 H５N１毒株的标签序列:

yTCLSTM＝δ２(W􀅰hTCLSTM＋b) (１１)

yResAM＝δ２(W􀅰hResAM＋b) (１２)

其中,W 和b是预测模块的参数,δ２是激活函数sigmoid.输

出结果序列y＝[y１,y２,􀆺,yi],其中yi∈[０,１].如果抗原相

异,则yi＝１;反之抗原相似,yi＝０.yTCLSTM 是 TCLSTM 模块

输出的标签序列,yResAM为 ResAM 模块输出的标签序列.

３．４　集成策略

本文的集成策略是对结果加权平均,加入权重参数α用

于控制独立模块对融合模型的影响程度.公式如下:

yTREL＝αyTCLSTM＋(１－α)yResAM (１３)

其中,yTREL是融合模型得到的预测标签序列.

３．５　模型训练

通过训练数据集训练模型的参数,本文的训练数据包含

H５N１毒株对的 HA１序列以及对应的标签.每对 H５N１毒

株的标签根据抗原距离[３３]确定:

Dij＝ Hii×Hjj

Hij×Hji
(１４)

其中,Hij是抗血清Vi抑制菌株Vj凝集红细胞的最大稀释度.

如果Dij≥４,则菌株Vi和菌株Vj抗原相异,反之抗原相似[１４].

本文使用二元交叉熵损失函数计算预测误差,具体定义

如下:

J(θ)＝－１
n ∑

n

i＝１
(yilog(y~i))＋(１－yi)log(１－f(y~i)))

(１５)

其中,θ是模型参数,yi是 H５N１毒株对的真实标签,y~i是预测

标签,n是训练数据的数量.

本文使用随机梯度下降算法 Adam[３４](AdaptiveMoment
Estimation)更新网络模型参数,同时采用 Dropout策略来避

免模型出现过拟合,提高模型的鲁棒性.

４　实验与结果分析

４．１　实验环境与参数设置

本文实验环境的主要参数为:处理器:Inteli７Ｇ１０７００K
３．８０GHz,图形加速卡:NVIDIAGeForceRTX３０７０８GB,内
存３２GB,操 作 系 统:Windows１０;采 用 深 度 学 习 框 架 pyＧ
torch１．８．０以及内置的神经网络进行模型的训练和测试.实

验采用的参数如表１所列.

表１　模型参数配置

Table１　ParametersofTREL

参数 取值

迭代次数 １００
批大小 ３２
优化器 Adam
学习率 ０．００１
Dropout ０．５

α ０．６

４．２　实验数据集

本文使用 Yin提供的甲型 H５N１流感病毒数据集[３５]分

析 TREL模型的性能.该数据集包括６６６对 H５N１流感病毒

抗原关系数据集和２６０条 H５N１流感病毒 HA序列数据集.
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４．３　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(F１)、马修斯 相 关 系 数 (MatthewsCorrelationCoeffiＧ
cient,MCC)作为评价的指标:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１６)

Pre＝ TP
TP＋FP

(１７)

Rec＝ TP
TP＋FN

(１８)

F１＝１－ FN＋FP
２TP＋FN＋FP

(１９)

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

(２０)
其中,TP 和TN 分别代表分类正确的抗原相似和抗原相异

的样本数;FP 和FN 分别代表分类错误抗原相似和抗原相

异的样本数;MCC是实际分类与预测分类之间的相关系数,
取值范围是[－１,１],值越趋于１表示预测越准确,反之则预

测效果越差.

４．４　实验设计与结果分析

为了验证 TREL模型的性能,本文设计６个实验,采用５
折交叉验证并取平均值作为最后结果.

实验１　本文使用 Liao的方法、Lees的方法、Peng的方

法和IAVＧCNN作为基线,验证 TREL在 H５N１抗原相似性

预测中优势.
实验２　分析不同的 H５N１序列特征表示对模型性能的

影响.
实验３　分析集成学习对独立模块性能的影响.
实验４　分析注意力机制对模型性能的影响.
实验５　分析本文设计的特征在不同的分类模型上的性

能表现.

IAVＧCNN是目前 H５N１预测性能最优的模型.由于对

比模型IAVＧCNN的实验是先将８０％的数据集作为训练集,

２０％的数据作为测试集,其中训练集做５折交叉验证进行模

型的选择,然后单独测试集测试,因此为了对比,实验１采用

相同的数据训练划分方法.表２列出了本文的 TREL模型

和基线模型的性能.从整体上看,TREL模型优于所有基线

模型.例如,与IAVＧCNN模型相比,TREL模型的准确率提

高了４．４％,精确率超过１％,召回率超过８．２％,F１分数超过

５％,MCC超过１１．３％.结果表明,基于集成学习的 TREL
模型改进了 H５N１病毒抗原相似性预测的性能.

表２　TREL模型与基线模型的性能比较

Table２　ComparisonbetweenTRELandbaselines

Model Acc Pre Rec F１ MCC
Liao等 ０．８１８ ０．８２５ ０．８０９ ０．８０２ ０．６１６
Lees等 ０．７５９ ０．７５１ ０．７３５ ０．７３７ ０．４８３
Peng等 ０．７６５ ０．７５４ ０．７４５ ０．７４７ ０．４９９

IAVＧCNN ０．８８９ ０．９１０ ０．８９４ ０．８９７ ０．７４６
TREL ０．９３３ ０．９２０ ０．９７６ ０．９４７ ０．８５９

表３列出了 TREL模型在不同特征上的表现.从实验

结果可以看到,在单一编码中１Ｇmer的特征表示可以获得最

佳的性能;采用 KＧmer与PSSM 相加方式相融合可以提升模

型的 性 能,且 ３Ｇmer与 PSSM 进 行 特 征 融 合 后 的 编 码 在

TREL模型上的准确率达到０．８８９,优于其他特征表示方式.

分析原因可能是 ３Ｇmer含有的氨基酸上下 文 元 素 信 息 与

PSSM 特征中含有的氨基酸进化信息互补,提高了预测准确度.

表３　不同特征表示方式的影响

Table３　Impactofdifferentfeaturerepresentations

Method Acc Pre Rec F１ MCC
１Ｇmer ０．８８４ ０．９１５ ０．８９６ ０．９０４ ０．７６２
２Ｇmer ０．８８２ ０．９１３ ０．８９６ ０．９０３ ０．７５８
３Ｇmer ０．８７６ ０．９１８ ０．８７９ ０．８９７ ０．７４８
PSSM ０．８６９ ０．８９１ ０．９００ ０．８９４ ０．７２８

１Ｇmer&PSSM ０．８７８ ０．９０６ ０．８９６ ０．９００ ０．７４７
２Ｇmer&PSSM ０．８７８ ０．９１２ ０．８８８ ０．８９９ ０．７４８
３Ｇmer&PSSM ０．８８９ ０．９１５ ０．９０３ ０．９０８ ０．７６９

表４列出了TREL模型和其独立模块的性能.TREL模

型对比 TCLSTM 与 ResAM 两个独立模块可以看出,独立模

块之间的模块预测效果差距小,经过模块融合后,预测的准确

度提高了１．１％,且精确率、Rec、F１、MCC均有不同程度的提

升,表明预测模型融合了 TCLSTM 对局部和远程依赖特征

提取.的能力与 ResAM 模块对深层次特征提取的能力.综

上所述,融合后的 TREL模型相比独立模型具有更好的鲁棒

性和预测效果.

表４　独立模块与集成学习模型性能的比较

Table４　PerformancecomparisonofindependentmodelandTREL

Model Acc Pre Rec F１ MCC
TCLSTM ０．８７５ ０．９００ ０．８９８ ０．８９８ ０．７４１
ResAM ０．８７５ ０．９１０ ０．８８５ ０．８９６ ０．７４２
TREL ０．８８９ ０．９１５ ０．９０３ ０．９０８ ０．７６９

表５列出了注意力机制加入 ResNet模块和集成模型

TREL后的性能.可以看出,注意力机制的加入,提升了预测

模型的效果,表明注意力机制可以挖掘到更深层次的特征信

息,并且根据权重让预测模型关注关键特征信息.

表５　注意力机制对模型预测性能的影响

Table５　Effectofattentionmechanismonmodelprediction

performance

Model Acc Pre Rec F１ MCC
ResNet ０．８６４ ０．９０５ ０．８７２ ０．８８７ ０．７２１
ResAM ０．８７５ ０．９１０ ０．８８５ ０．８９６ ０．７４２

TREL无注意力 ０．８７５ ０．９０１ ０．８９６ ０．８９７ ０．７４２
TREL ０．８８９ ０．９１５ ０．９０３ ０．９０８ ０．７６９

表６列出了不同模型下 H５N１抗原相似性预测的性能.

对比模型包括传统机器学习模型 K 近邻(KＧNearestNeighＧ
bor,KNN)、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)和

Adaboost(AdaptiveBoosting)算法,以及典型的深度学习模

型LSTM 和门控循环(GatedRecurrentUnit,GRU)网络.从

表６可以看到,TREL明显优于传统机器学习的方法,这表明

神经网络模型能更有效地捕捉到 H５N１病毒 HA 序列的特

征.从表６还可以看到,TREL的预测模型超出了经典神经

网络模型,这表明集成深度学习模型在 H５N１抗原相似性预

测中具有较好的鲁棒性.

表６　TREL模型和经典模型的性能比较

Table６　PerformancecomparisonofTRELandclassicalmodel

Model Acc Pre Rec F１ MCC
KNN ０．８２９ ０．８２９ ０．８３２ ０．８２５ ０．６５２
SVM ０．８２８ ０．８３１ ０．８２０ ０．８１７ ０．６３９

Adaboost ０．８４４ ０．８３７ ０．８３７ ０．８３５ ０．６７２
LSTM ０．７８１ ０．７９６ ０．８９７ ０．８３７ ０．４８３
GRU ０．８３３ ０．８７３ ０．８５６ ０．８６３ ０．６５２
TREL ０．８８９ ０．９１５ ０．９０３ ０．９０８ ０．７６９
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　　结束语　甲型 H５N１病毒抗原相似性对疫苗监控、筛选

和生产具有重要意义.针对 H５N１表面蛋白血凝素频繁突变

的特点,利用 word２vec获取 KＧmer嵌入,并与PSSM 特征进行

融合表示氨基酸序列信息,设计融合TCLSTM 和ResAM 模块

的 H５N１抗原相似性预测模型 TREL.实验表明,特征融合

的方式结合神经网络集成模型能有效提高预测性能.此外,

模型也具有较好的扩展性.

为了充分利用蛋白质序列蕴含的信息,使用其他嵌入模

型对蛋白质进行特征表示,丰富蛋白质特征是一个改进的研

究方向.另外,融合一些蛋白质的其他结构信息来表示蛋白

质序列,以及优化的深度模型,也可以为模型性能的提升带来

机会.
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