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摘　要　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,能够逃避人类免疫并引起季节性流感或流感大爆发.及

时识别新的抗原变异体,对疫苗筛选和流感预防是至关重要的.图嵌入模型在部分数据缺失的情况下仍然可以实现有效的相

互关系建模.针对甲型流感病毒 H３N２,提出一种基于图卷积神经网络的抗原性预测方法,获取流感毒株低维稠密嵌入向量,
同时对序列信息进行编码并作为补充特征,利用深度神经网络模型对特征进行融合并学习关键的抗原特征,完成抗原性预测.
在两个数据集上的实验结果表明,该方法相比其他同类方法,显著提升了抗原相似性预测性能,具有良好的鲁棒性和可扩展性.
此外,从实验中还可以看出,图卷积神经网络可以有效地获取抗原相似关系的抗原特征.
关键词:甲型流感;H３N２;抗原相似性;图卷积网络;神经网络
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AntigenicityPredictionofInfluenzaA/H３N２BasedonGraphConvolutionalNetworks
HEMinglong,ZHAOKun,LIWeihuaandLIChuan
SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５０３,China

　
Abstract　Continualandaccumulatedmutationsinthehemagglutinin(HA)proteinofinfluenzaAvirusgeneratesnovelantigenic
strainsthatcanevadehumanimmunityandcauseseasonalinfluenzaorinfluenzapandemics．Timelyidentificationofnewantigenic
variantsiscrucialfortheselectionofvaccinesandinfluenzaprevention．GraphembeddingmodelscaneffectivelymodelinteracＧ
tionsevenwhensomedataismissing．ForinfluenzaAvirusH３N２,thispaperproposesanantigenicitypredictionmethodbased
ongraphconvolutionalnetworkstoobtainthelowＧdimensionaldenseembeddingvectorofinfluenzastrain．Then,itencodesthe
sequenceinformationassupplementaryfeatures．Furthermore,deepneuralnetworksisadoptedtofusethesefeaturesandlearn
thedominativefeaturesforantigenicityprediction．Experimentalresultsontwodatasetsshowthat,comparedwiththoseofexisＧ
tingmethods,theproposedmethodsignificantlyimprovestheperformanceofantigenicsimilarityprediction,andhasgoodrobustＧ
nessandscalability．Inaddition,itcanbeseenfromexperimentsthatgraphconvolutionalnetworkscaneffectivelyobtaintheantiＧ

genicfeaturesoftheantigenicsimilarityrelationship．
Keywords　InfluenzaA,H３N２,Antigenicsimilarity,Graphconvolutionalnetwork,Neuralnetwork
　

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,甲型流感病毒可分为不同的亚型,如 H１N１和 H３N２
等.为了逃避先前感染或接种疫苗后获得的群体免疫,负责

与细胞受体结合并导致病毒入侵的 HA 的累积氨基酸突变

导致病毒产生抗原漂移(AntigenicDrift),引起季节性的甲型

流感疫情,甚至造成全球范围的甲型流感大爆发[１].因此,甲

型流感病毒在全世界范围内都严重地威胁着人类的健康.

目前,疫苗是预防甲型流感和阻止甲型流感疫情最有效

的手段.疫苗的免疫效果主要取决于疫苗株和流行株之间的

抗原距离(抗原差异或抗原相似性)[２Ｇ３].然而,表征抗原相似

性的血凝抑制(HemagglutininＧInhibition,HI)试 验[４Ｇ５]成 本

高,且费时费力.已有的研究表明,抗原性预测为流感疫苗的

筛选和更新提供了直接的科学依据[２].因此,快速、准确地预

测甲型流感病毒的抗原相似性,对疫苗的监控、筛选和生产是

非常重要的[６].

目前,针对抗原相似性预测的研究工作主要利用机器学

习方法对 HA序列突变与抗原相似性之间的关系进行建模,

围绕关键位点[７]进行抗原特征的选择和表示,并利用模型完

成抗原性预测.Smith等[２]基于１９６８年到２００３年间监测到

的 HI值,将已知 HI值转换为欧氏距离,并将它们映射到２D
空间,建立隐含着抗原与抗血清之间距离的抗原图,对抗原差
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异进行可视化.Lee等[８]基于序列变化的氨基酸数目,建立

一个抗原变异体的预测模型.Liao等[９]通过多元回归分析

出１９~２３个关键位点,再使用线性模型预测抗原性.Lees
等[１０]更新５个结合区域上以及附近的氨基酸,并基于这些结

合区域的氨基酸变化建立预测模型.Peng等[１１]将 HA１序

列人工划分为１０个区域带,利用每个区域带中氨基酸的差异

数作为抗原特征.Yao等[１２]为了获得更好的性能,结合反映

氨基酸物理化学、生化性质指数的 AAindex[１３]数据库,提出

一种联合随机森林回归方法,用于优化 H３N２流感病毒抗原

性的预测.现有的方法表明,基于 HA 序列的抗原性预测是

可行的,也为疫苗的快速、早期筛选提供了支撑.
然而,基于关键氨基酸位点或者特征进行建模,忽略了氨

基酸替换发生的遗传背景;同时,甲型流感病毒突变率非常

高,毒株突变的位点可能超出预测模型的关键位点,所以最终

导致预测方法的鲁棒性还不足[１４];其次,传统机器学习由输

入空间的单个线性变换组成,这可能忽略了蛋白序列中氨基

酸及其位置之间的非线性关系.
深度学习作为机器学习一个新的研究方向,由于具有良

好的自适应能力、泛化能力以及更强的预测能力,被应用于甲

型流感病毒的抗原性预测.例如,Yin等[１５]首次尝试了基于

ProtVec[１６]表示氨基酸序列特征,并使用了二维卷积神经网

络对流感抗原性预测进行探索,建立端到端的预测模型.实

验结果表明,深度学习在流感抗原性预测上具有很好的应用

潜力.然而,现有基于深度学习的方法仅捕捉氨基酸序列的

特征,而没有充分利用毒株间存在的间接交互关系,因此还无

法获得满意的预测结果.
本文使用 A/H３N２流感病毒数据,构建抗原性网络,利

用图卷积神经网络获取网络全局结构信息,学习流感毒株的

低维稠密嵌入向量,并融合 HA 序列,搭建一个用于甲型流

感病毒抗原相似性预测的深度学习框架;结合 CNN 和 RNN
提取抗原特征,并利用注意力层对提取的特征进行选择性融

合,充分发挥深度学习的优势,避免预先设定抗原特征和关键

位点,提高了流感抗原性预测的鲁棒性.

２　抗原特征表示

２．１　基于图卷积神经网络的毒株嵌入

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)将深度学习

应用到图上,挖掘网络中蕴含的非线性关系,得到节点或者图

的向 量 表 示.图 卷 积 网 络 (GraphConvolutionalNetwork,

GCN)[１８]是最典型的 GNN,本质上每个节点的特征通过邻域

节点特征的变换、聚合进行更新.对 H３N２数据进行图(网
络)建模,则使用 GCN 可从中学习图的全局结构信息,充分

利用毒株间的间接交互关系,为抗原性预测提供基础.

血凝抑制试验测定毒株vi制备的抗血清抑制毒株vj凝

集红细胞的最大稀释度Hij,但是 HI滴度并不能很好地度量

毒株vi 和vj 之 间 的 抗 原 相 似 性.故 ArchettiＧHorsfall距

离[１９]作为一种毒株抗原相似性的定量度量被引入:

Dij＝ Hii∗Hjj

Hij∗Hji
(１)

现有的研究表明,ArchettiＧHorsfall距离是目前最鲁棒的

抗原相似性的度量方法,可以有效地识别出抗原变异体.ArＧ
chettiＧHorsfall距离具有对称的特点,而且当Dij≥４时,称毒

株vi和vj抗原相异,反之称毒株vi和vj为抗原相似.

本文采用无向图对n条流感毒株{v１,v２,􀆺,vi,􀆺,vn}的
抗原关系进行建模,构建抗原性网络.其中,每条毒株表示为

无向图中的一个节点,毒株间的已知抗原关系表示为无向图

的边.

本文通过两层的 GCN从抗原性网络中学习毒株的嵌入

表示,主要完成如下的映射:

M＝A
∧

ReLU(A
∧

XW(０))W(１) (２)

其中,X∈Rn×n是节点的特征矩阵,W(０)和W(１)是模型的权重

矩阵,M 是毒株的嵌入表示;A
∧

＝D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２ .

为了学习毒株的嵌入表示,使用 Kipf等[１８]定义的交叉

熵损失函数:

J＝－ ∑
l∈γL

　∑
F

f＝１
YlflnZlf (３)

其中,γL是具有标签的节点索引的集合;F 是输出特征的维

度;Y 是标签指标矩阵.

使用 GCN学习抗原性网络的全局结构信息,捕捉网络

中蕴含的相似关系,将毒株映射为低维嵌入向量,不仅支持

H３N２的抗原性聚类和可视化,也为融合序列数据提供支持.

２．２　HA序列的特征表示

H３N２流感病毒的 HA负责通过细胞膜上的唾液酸使病

毒与宿主细胞结合,是由相同亚基组成的三聚体.每个亚基

由 HA１链和 HA２链组成,分别含有３２９和１７５个残基.其

中,HA１的突变频率高于 HA２,而且 HA１位于流感病毒膜

外,是病毒的主要抗体结合部位[１０].虽然 NA序列中的氨基

酸也可以获得替换,但是 NA与抗体结合较弱,一般认为它不

是主要的抗原决定因素[１９].因此,在本文实验中,使用 HA１
链上的氨基酸序列作为抗原特征的补充.

因为构成病毒的常见氨基酸有２０种,但氨基酸发生变异

时会出现缺省和未知变异 X,因此本文采用２１维的向量对氨

基酸进 行 正 交 编 码.例 如,丙 氨 酸 (A)表 示 为 １００００００００
００００００００００００.其次,以３个氨基酸为一组,使用３个氨基酸

正交编码的或运算结果进行特征表示.例如,QKL(谷氨酰

胺(Q)、赖氨酸(K)和亮氨酸(L))为 HA１链上３个连续的氨

基酸,如果它们的编码依次为００００００００００００００１００００００,０００
０００００００００００００１００００和００１００００００００００００００００００,则 QKL 的

序列特征为００１０００００００００００１０１００００.基于氨基酸三元组的

特征编码,对输入长度为 m 的一条 HA１序列,按照k＝３且

步长s＝１的kＧmer将氨基酸序列划分为m－２个氨基酸三元

组,并表示为M＝R(m－２)×２１的向量.

为了有效地计算毒株对之间的抗原相似性,本文将两条

毒株vi和vj的节点嵌入向量Mi和Mj进行拼接得到M
~ ,同时对

两个毒株的 HA１编码Mi和Mj按位进行或运算,得到毒株对

的序列特征表示M
＝
.

本文设计的抗原特征表示融合序列特征和 HI值蕴含的

相互关系,不受关键位点的局限,同时具有能够集成更多抗原

特征的灵活性,为预测模型的鲁棒性和可扩展性提供支持.

３　预测模型

基于 GCN的 A/H３N２流感病毒抗原性预测模型的主要

框架如图１所示.该模型首先利用 GCN 学习毒株的低维嵌

２３０１００１１３Ｇ２
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入向量,并将其作为特征提取模块的输入,同时将毒株 HA１
的氨基酸序列编码作为抗原关系的补充输入数据,利用深度

神经网络进行特征融合并捕捉关键的抗原支配特征,最后将

学习到的关键特征用于抗原相似性预测.

(a)输入一对菌株并预测其抗原性

(b)基于 GCN的毒株向量映射 (c)将 HA１序列编码

图１　流感抗原性预测模型

Fig．１　Influenzaantigenicitypredictionmodel

３．１　特征提取

为了从输入中获得更有效的抗原特征,本文集成 CNN、
双向 GRU(BidirectionalGatedRecurrentUnit,BiGRU)[２０]和

SENet(SqueezeＧandＧExcitationNetworks)[２１]设计抗原特征提

取模块.该模块实现的特征映射可表示为:

X
~
＝fSENet(fBGRU(fC(fC(M

~ ))‖fC(fC(M
＝ ))))) (４)

其中,fC (X)＝Pool(ReLu(Conv(X)),表示依次通过卷积、

ReLu激活函数和最大池化进行特征映射,并且本文通过两层

叠加的fC()分别从毒株节点嵌入特征和氨基酸序列编码上

提取特征并进行拼接,从而获得局部抗原特征.

fBiGRU()表示在获得局部抗原特征的基础上,使用双向

GRU捕获数据中蕴含的长程依赖,同时有效克服梯度消失和

梯度爆炸问题.具体来说,对于当前的输入xt,隐状态ht通过

从前向后获得的特征h
⇀
t－１和从后向前获得的特征h

↼
t－１计算得

到,具体表示为:

ht＝BiGRU(xt,h
⇀
t－１,h

↼
t－１)＝[GRU(xt,h

⇀
t－１);GRU(xt,

h
↼
t－１)] (５)

其中,ht－１表示上一个时刻的隐状态.最后,BiGRU输出特征

序列h＝[h１,􀆺,hT].

fSENet()表示采用SENet自适应地学习通道维度上的权

重,并对每个通道特征进行选择性融合.SENet主要包括

Squeeze和Excitation操作.

SENet首先将fBiGRU()获得的特征通过卷积操作映射为

U∈RH×W×C,其中C是通道数.接下来,Squeeze将每个通道

上的空间特征编码uc∈RH×W 压缩为一个全局特征.第c个

通道的特征zc∈RC通过下面公式进行计算:

zc＝ １
W×H　∑

W

i＝１
　∑

H

j＝１
uc(i,j) (６)

Excitation操作对Squeeze操作获得z＝[z１,z２,􀆺,zC],
使用两级的全连接层对每个通道的重要性进行衡量:

s＝σ(W２δ(W１z)) (７)

其中,W１∈R
C
r ×C,W２∈RC×C

r ,δ是 ReLu激活函数[２２],σ是

sigmoid函数.
利用 Excitation获得的权重对每个通道特征uc进行重标

定:

x~c＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc (８)
其中,Fscale(uc,sc)是通道上的乘积.

最后,得到特征X
~
＝[x~１,􀆺,x~C].

３．２　输出模块

输出模块包含全连接层和输出层.在全连接层基础上,
对输入的两个流感病毒的抗原得分进行计算:

y＝δ(W(p)X
~
c＋b(p)) (９)

其中,δ是激活函数sigmoid,W(p)是权值向量,b(p)是偏置量,

y是抗原标签.
损失函数为二元交叉熵:

l(y
~,y)＝－ylny~－(１－y)ln(１－y

~) (１０)
其中,y是 H３N２毒株对的真实标签,y~是预测标签.若y＝
１,则毒株对为抗原相异;若y＝０,则毒株对为抗原相似.

３．３　模型训练

对n条 A/H３N２流感毒株{v１,v２,􀆺,vn},采用 N 对已

知抗原性关系的毒株用于训练,表示为{((v,v′)１,y１),􀆺,
((v,v′)N ,yN)},其中(v,v′)i定义一对毒株对,且yi是训练标

签.利用训练数据中的 HI值构建包含n个节点的网络,并
基于 GCN学习每个毒株的节点嵌入表示,同时对每个毒株

的 HA１序列进行编码.最后,将训练数据的节点对嵌入特

征和 HA１序列编码输入模型,用于训练模型的参数.

y~i表示模型在参数θ下的预测标签,采用最小化正则目

标函数训练模型:

J(θ)＝∑
N

i＝１
l(y~i,yi)＋λ‖θ‖２ (１１)
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其中,θ为模型所有参数,λ为正则化参数,λ‖􀅰‖２是 L２Ｇ范

数的正则化项,N 是训练集样本数量.
本文采用随机最小批量梯度下降算法[２３]优化训练过程,

使用 Adam(AdaptiveMomentEstimation)[２４]作为模型的优

化器.同时,训练过程采用 Dropout[２５]技术防止训练过程的

过拟合.

４　实验设置

４．１　实验环境和数据

本文 实 验 环 境 的 主 要 参 数 为:处 理 器 Inteli７Ｇ８７５０H
CPU２．２１GHz,图 形 加 速 卡 NVIDIA GeForceGTX３０７０
８GB,内存３２GB,操作系统 Windows１０;基于开源深度学习框

架 TensorFlow２．２及其内置的 Keras构建神经网络并进行模

型的训练和测试.
本文采用了两个数据集评估模型的性能,其中,H３N２ＧI

包含２５３条 H３N２流感病毒[２],H３N２ＧII包含６９７条 H３N２
流感病毒[１５].数据集的具体统计信息如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

数据集 毒株数量 抗原关系数量 抗原差异数量 抗原相似数量

H３N２ＧI ２５３ ３１８７８ ２７０９８ ４７８０
H３N２ＧII ６９７ １２４９ ６０６ ６４３

４．２　模型参数设置

本文模型的主要参数为:在 GCN 嵌入 中,MAX_DEＧ
GREE为２,丢弃率(dropoutrate)为０．５,嵌入维度为１２８,L２
正则化参数kernel_regularizer为０．００００１,训练周期为１０００,
早停阈值earlystopping为１００.第一、二层卷积的输出空间

维数filter分别为６４和１２８,卷积窗口长kernel_size分别为５
和３,卷积步长strides均为１,填充模式padding均为valid.
每个卷积层之后的池化窗口大小pool_size为２,步长strides
为２,填充模式padding为valid.BiGRU 层中输出空间维数

为１２８.注意力层的维度变化参数为１６.输出模块中包含两

个全连接层,第一个全连接层节点数为１２８,第二个全连接层

节点数为３２,小批量训练参数为６４.

４．３　评价指标

使用准确性(Accuracy)、精确性(Precision)、召回率(ReＧ
call)、F１值作为评价指标,来全面地评估模型的性能.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

Precision＝ TP
TP＋FP

(１３)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１４)

F１＝２∗Precision×Recall
Precision＋Recall

(１５)

其中,TP 为真阳性,代表真实标签和预测标签都是１的样本

数;TN 为真阴性,代表真实标签和预测标签都是０的样本数;

FP为假阳性,代表真实标签是０和预测标签是１的样本数;

FN 为假阴性,代表真实标签是１和预测标签是０的样本数.

５　实验和结果分析

本文通过３组实验分析本文模型的性能.第一组实验是

与基线方法对比;第二组实验分析网络中节点的嵌入维度对模

型性能的影响;第三组实验分析模型不同模块对性能的影响.

５．１　与基线模型对比

本文对比以下６个基线模型.
(１)Lee的方法[８]:使用位于５个抗原结合区域的氨基酸

变化数目建立抗原变异的预测模型;
(２)Liao的方法[９]:根据氨基酸极性、电荷和结构对２０种

氨基酸进行分组,使用多元回归分析鉴定出１９~２３个抗原关

键位点,再使用线性模型预测抗原变化;
(３)Lees的方法[１０]:更新５个抗原结合区域上以及附近

的氨基酸,并基于这些结合区域的氨基酸变化建立预测模型;
(４)Peng的方法[１１]:利用每个抗原区域带中氨基酸的差

异数作为抗原特征,建立甲型流感病毒抗原变异预测的通用

模型;
(５)Yao的方法[１２]:选取１５４个非保守位点,利用 AAinＧ

dex[７]提供的氨基酸相似矩阵对每条 H３N２病毒进行特征表

示,基于联合随机森林回归方法进行抗原性预测;
(６)IAVＧCNN[１５]:基于ProtVec[１６]表示的序列特征,利用

二维卷积神经网络预测流感抗原变异.

为了评估每个模型的性能,所有模型采用相同的实验环

境,实验结果均使用在可信范围内的最佳数值.其次,本文在

两个流感数据集上使用５折交叉验证评估模型性能.表２列

出本文模型和６个基线模型的性能.

表２　与基线模型的性能对比

Table２　Performancecomparisonbetweentheproposedmodelandbaselinemodels

Model
H３N２ＧI

Accuracy Precision Recall F１
H３N２ＧII

Accuracy Precision Recall F１
Lee等 ０．６１１４ １．００００ ０．５２３９ ０．６８７６ ０．７９２６ ０．７１３５ ０．６０２５ ０．６５３３
Liao等 ０．９２１０ ０．８９０４ ０．８５８６ ０．８６４１ ０．７０７１ ０．７２７５ ０．７０４８ ０．６９５３
Lees等 ０．９５７５ ０．９２４０ ０．９１０４ ０．９１６０ ０．８２００ ０．７８６３ ０．７７１２ ０．７６９８
Peng等 ０．８６７７ ０．７９０８ ０．８９４５ ０．８０８３ ０．５０９９ ０．４５６５ ０．５２３３ ０．３８５３
Yao等 ０．９８１５ ０．９７５８ ０．９５２９ ０．９６４９ ０．６７６６ ０．６８７２ ０．６７８８ ０．６７４２

IAVＧCNN ０．９６５８ ０．９７６８ ０．９８１３ ０．９７９０ ０．８５７５ ０．８６９５ ０．８４８３ ０．８６００
APGCN ０．９９９８ ０．９９９８ ０．９９９７ ０．９９９９ ０．９０６０ ０．８８４６ ０．９０４５ ０．８９９３

　　从表２可以看到,本文设计的模型在两个数据集上的性

能指标基本都优于基线方法,故推断利用 GCN,整合毒株之

间的抗原相似关系和 HA１序列,可以表示更丰富的抗原特

征;其次,克服关键位点的局限,挖掘抗原特征之间的非线性

交互关系,对流感抗原性预测具有支配作用;最后,相较于

传统机器学习方法,深度学习在 H３N２流感数据的特征学习

中提供了有效的技术支持,让模型有效克服了传统机器学习

中人工特征、线性建模等局限性.

５．２　节点嵌入维度对性能的影响

为分析由 GCN 获取的网络节点嵌入特征维度对模型
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性能的影响,我们在确保其他参数都保持一致的情况下,设计

了在 H３N２ＧI数据集[２]上嵌入维度分别为３２,６４,１２８,２５６,

５１２的对比实验,实验结果如图２所示.

图２　节点的不同嵌入维度的影响

Fig．２　Effectofdifferentembeddeddimensionsofnodes

从图２可以看出,模型预测性能首先随着嵌入维度增大

上升,当到达峰值之后开始波动,也即是嵌入维度为１２８时模

型性能最优,由此推断嵌入层嵌入维度大小在１２８附近时,模
型可以获得最佳的性能.因此,本文在其他对实验中,毒株节

点的嵌入特征设置为１２８维.

５．３　消融实验

为预测毒株间的抗原关系,在毒株嵌入向量学习和 HA１
氨基酸序列编码的基础上,集成 CNN,BiGRU 和SENet提取

抗原支配特征,实现抗原相似性预测.

为了验证本文模型中的 GCN 嵌入单元、BiGRU 单元和

SENet单元的有效性及其必要性,在完整模型中通过移除或

者替换组件来设计５个变体模型.

ModelＧ１:在完整模型上移除 GCN嵌入单元;

ModelＧ２:在完整模型上移除了SENet单元;

ModelＧ３:在完整模型上移除了BiGRU单元;

ModelＧ４:在完整模型上移除了 GCN嵌入单元、SENet单

元和BiGRU单元;

ModelＧ５:在完整模型上移除了 HA１序列的特征编码,即
该模型仅使用节点嵌入特征.

在 H３N２ＧI[２],H３N２ＧII[１５]上进行实验对比,实验结果如

表３所列.

表３　不同数据集上的消融实验性能对比

Table３　Comparisonofablationexperimentperformanceondifferentdatasets

Model
H３N２ＧI

Accuracy Precision Recall F１
H３N２ＧII

Accuracy Precision Recall F１
APGCN ０．９９９８ ０．９９９８ ０．９９９７ ０．９９９９ ０．９０６０ ０．８８４６ ０．９０４５ ０．８９９３
ModelＧ１ ０．９２６４ ０．９３５６ ０．９４３２ ０．９３９４ ０．８３７６ ０．７８９７ ０．８４６４ ０．８１７０
ModelＧ２ ０．９６９８ ０．９６９８ ０．９７００ ０．９６９９ ０．８５２０ ０．８２３６ ０．８３８２ ０．８３０８
ModelＧ３ ０．９７８９ ０．９７８７ ０．９８５５ ０．９７９４ ０．８６３８ ０．８４９３ ０．８２８２ ０．８３５７
ModelＧ４ ０．８９８４ ０．８９８２ ０．９０００ ０．８９９１ ０．７９００ ０．７３００ ０．７８８２ ０．７６２６
ModelＧ５ ０．９６８４ ０．９７８４ ０．９８０７ ０．９７４５ ０．８８３９ ０．８６９２ ０．８２７３ ０．８４７７

　　通过观察表３可知,对比本文设计的完整模型,移除

GCN嵌入单元的 ModelＧ１模型在两个数据集上,Accuracy分

别降低了７．３４％,６．８４％;仅使用 HA１序列的特征编码和卷

积单元的 ModelＧ４在两个不同数据集上,Accuracy分别降低

了１０．１４％,１１．６％;仅使用节点嵌入特征 ModelＧ５在两个不

同数据集上Accuracy,分别降低了３．１４％,２．２１％.
这些结果表明,利用 GCN 获得毒株节点嵌入是一种抗

原相似关系预测的有效途径;其次,相比较氨基酸序列特征,
节点嵌入特征在本文设计的模型中对模型的性能具有支配作

用;此外,序列特征也为模型性能的提升提供了补充作用.
第二,对比本文设计的完整模型,去除 SENet单元的

ModelＧ２模型在两个数据集上,Accuracy 分别降低了 ３％,

５．４％;去除 BiGRU 单元的 ModelＧ３模型在两个不同数据集

上,Accuracy分别降低了２．０９％,４．２２％.
这些结果表明BiGRU单元、SENet单元对 H３N２的抗原

相似性预测是有效的;其次,SENet单元通过通道上的注意力

机制捕捉输入特征中有区分度的抗原特征,为改进模型性能

提供了良好的支持.
结束语　本文基于血凝抑制实验获得的抗原数据,利用

GCN获取 A/H３N２毒株的嵌入向量,融合 HA１的氨基酸序

列编码,构建一个端到端的 A/H３N２抗原相似性预测模型.
在两个数据集上的实验结果表明,该方法相比其他同类方法,
显著提升了抗原相似性预测性能,具有良好的鲁棒性.其次,
从实验中可以看出,基于网络嵌入技术可以有效地获取抗原

特征,为模型提供良好的可解释性和可扩展性.
协同学习网络的拓扑结构和节点氨基酸序列,获得整合

抗原相似关系和氨基酸序列的嵌入特征,是未来改进的研究

方向,不仅直接支持相似性之外的抗原性分析,也能进一步提

高模型的可解释性和实用性.此外,H３N２是一种典型的甲

型流感病毒,作为和 H３N２类似的其他亚型流感病毒,如

H５N１和 H７N９,本文的预测模型也为它们基于深度学习进

行抗原性预测提供了基础.
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