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基于transformer的门控双塔模型预测H１N１流感抗原性

李　川 李维华 王迎晖 陈　伟 文俊颖
云南大学信息学院　昆明６５０５０３
　(lichuanfirst１６３＠１６３．com)

　
摘　要　流感病毒血凝素蛋白的快速演变导致新的病毒株不断产生,新的病毒株可能引起季节性流感甚至全球流感大爆发.
及时检测出抗原变异体对疫苗的筛选和设计至关重要.鲁棒的抗原性预测模型是应对疫苗挑战的有效方法.各种端到端的特

征学习工具为蛋白组学提供了良好的特征表示方法,但是现有的甲型流感预测模型还不能有效地提取并利用血凝素蛋白氨基

酸序列中的特征.基于transformer设计一个门控双塔模型,通过输入甲型流感病毒血凝素蛋白的氨基酸序列,利用两个并行

的编码器分别从血凝素蛋白氨基酸序列的时间维和空间维上捕捉抗原特征,并学习特征与预测结果间的非线性关系.为了减

少数据中的噪声,融合时间维与空间维上的特征时,通过门机制自适应地获取衡量它们相对重要性的权重进行选择性融合,最

后使用融合特征预测 H１N１流感抗原变异株.在 H１N１数据集上的实验结果表明,该模型利用优秀的非线性特征学习能力提

高了抗原变异的预测性能,同时具有良好的鲁棒性.
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GatedTwoＧtowerTransformerＧbasedModelforPredictingAntigenicityofInfluenzaH１N１
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SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５０３,China

　
Abstract　Therapidevolutionofinfluenzavirushemagglutininproteinhasledtothecontinuousproductionofnewvirusstrains,

whichmaycauseseasonalinfluenzaandevenglobalinfluenzaoutbreaks．TimelydetectionofantigenvariantsisessentialforvacＧ
cinescreeninganddesign．Therefore,arobustpredictivemodelofantigenicityisaneffectivemethodtodealwiththechallengeof
vaccines．VariousendＧtoＧendfeaturelearningtoolsprovidegoodfeaturerepresentationmethodsforproteomics,buttheexisting
influenzaApredictionmodelscannoteffectivelyextractandutilizefeaturesinaminoacidsequences．Inthispaper,agatedtwoＧ
towermodelisdesignedbasedonthetransformer．ByinputtingtheaminoacidsequenceoftheinfluenzaAvirushemagglutinin

protein,twoparallelencodersareusedtocapturetheantigeniccharacteristicsfromthetimeandspacedimensionsofthehemagＧ

glutininproteinaminoacidsequence,andlearnthenonlinearrelationshipbetweenfeaturesandpredictionresults．InordertoreＧ
ducethenoiseinthedata,whenfusingthefeaturesinthetimedimensionandthespacedimension,theweightsthatmeasuretheir
relativeimportanceareadaptivelyobtainedthroughthegatemechanismforselectivefusion,andfinallythefusionfeaturesare
usedtopredicttheH１N１influenzaantigenvariants．ExperimentalresultsontheH１N１datasetshowthattheuseofthemodel’s
excellentnonＧlinearfeaturelearningabilityimprovesthepredictiveperformanceofantigenicvariation,andatthesametimehas

goodrobustness．
Keywords　InfluenzaA,H１N１,Antigenicityprediction,Transformer,TwoＧtowermode,Gatemechanism
　

１　引言

季节性流感是对公共卫生和全球经济的严重威胁,在全

球每年造成多达５０万人死亡和数百万人患病[１].甲型流感

病毒中的 H１N１亚型是流感病毒传播的主要亚型之一[２].

目前接种疫苗是预防流感病毒最有效的手段[３].流感病毒表

面糖蛋白血凝素(Hemagglutinin,HA)作为宿主免疫的主要

靶点,容易发生突变[４].靶点上积累的突变会导致病毒产生

抗原漂移(AntigenicDrift),使病毒可以逃避免疫,给疫苗设计

带来了巨大的挑战[５].因此,快速、可靠地确定病毒株抗原性

对于疫苗设计和流感监测至关重要.目前,抗原距离来源于

免疫分析,如血凝抑制(HemagglutinationInhibition,HI)[６].

然而,该方法成本高昂且费时费力,所以基于计算方法的抗原

性预测成为理想的替代方法.

目前,基于计算的抗原性预测主要是传统机器学习模型.

Smith等使用 HI数据创建了抗原图谱,并确定了 １９６８至

２００３年间甲型 H３N２流感病毒的抗原进化[７].Lees等利用

５个抗原位点及周围１３１个氨基酸的变化对病毒株之间的抗

原距离进行建模[８].Liao等提出一种结合评分和回归方法

来预测抗原变异的方法[９].Zhou等提出一种蛋白质序列的
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编码方案,用于预测不同甲型流感病毒的抗原性.该方案将

病毒的 HA序列数据编码成一个数值矩阵,然后利用机器学

习模型预测病毒抗原性[１０].Peng等使用保守的抗原结构建

立甲型流感病毒抗原变异预测的通用模型[１１].Yin等综合多

种传统机器学习模型,提出了一种预测 H１N１流感病毒抗原

变异的集成模型[１２].传统机器学习模型仅需要少量数据,但
是模型却依赖于特征工程;其次,传统机器学习模型往往建立

在有限的氨基酸序列关键位点之上.然而,流感病毒突变率

非常高,如果下一代毒株突变的位点超出预测模型的关键位

点,那么已建立模型的鲁棒性就会降低.

深度学习可以尽可能避免特征工程依赖并对特征之间的

非线性关 系 进 行 建 模,成 为 生 物 医 疗 信 息 处 理 的 新 兴 技

术[１３].经典的神经网络模型,包括卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetworks,CNN)、循 环 神 经 网 络 (Recurrent
NeuralNetwork,RNN)以及含门控机制的长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)和门控循环单元(Gated
RecurrentUnit,GRU)等,被广泛应用到基因组学和蛋白组学

的预测分析[１４Ｇ１５].Yin等使用二维卷积结合残差网络,基于

HA序列特征设计一个流感病毒抗原性预测的模型[１６],提高

了预测精度.然而,CNN并不能有效地捕捉 HA序列上氨基

酸之间的远程关联.RNN 以及变体虽然可以捕捉长距离的

依赖,但是因为每一个状态的更新依赖于上一个状态,因此无

法实现有效的并行计算.transformer是一种encoderＧdecoder
结构,利 用 selfＧattention 和 PositionEmbedding 不 仅 可 以

捕捉长序列依赖,也可以实现并行训练[１７].基于深度学习的

各种端到端特征学习工具为蛋白组学提供各种嵌入方式,不
仅显著提高了蛋白组学的预测性能,也为蛋白组学的研究提

供了独特的视角.现有的研究表明序列特征表示中的空间维

特征和时间维特征同样影响模型预测的性能,但是现有预测

模型还不能有效地利用序列中两个维度上的特征.

本文针对甲型 H１N１抗原性进行预测,基于transformer
设计了一个门控双塔模型(GatedTwoＧtowerTransformerＧ
basedModel,GTDM).该模型并行地从氨基酸序列的时空

维上学习抗原特征,通过门机制选择性地融合,然后用于

H１N１抗原性预测.本文的贡献主要有以下几点:
(１)基于transformer设计门控双塔模型,利用并行的enＧ

coder捕捉序列中时空维上蕴含的特征及其非线性关系,同时

通过门机制自适应地衡量它们的相对重要性,并生成对应的

权重,通过权重进行选择性融合;
(２)在 H１N１数据集上的实验结果表明,与现有的模型相

比,GTDM 有效地提升了模型非线性特征学习能力和抗原变

异的预测性能.

２　GTDM 模型

本文设计的 GTDM 模型如图１所示.该模型基于输入

病毒Vi和Vj对应的 HA序列,预测Vi和Vj之间的抗原相似关

系.GTDM 模型包含数据处理、输入模块、特征提取模块、特
征信息融合模块和输出模块.

图１　GTDM 模型的结构图

Fig．１　ArchitectureofGTDM model

　　数据处理模块将输入的 HA 序列转换为对应的特征矩

阵,然后做差运算;输入模块接收特征矩阵并与位置向量进行

融合;特征提取模块对接收到的数据分别在时间维和空间维

上提取特征;特征融合模块使用门(gate)机制学习两个维度

上特征的权重并进行融合,得到具有区分力的抗原特征;输出

模块利用融合的抗原特征预测是否产生变异.

２．１　数据处理

氨基酸序列需要转化成能够被模型识别计算的数字特

征,获得氨基酸序列对应的特征表示是预测和建模的第一步.

根据不同的氨基酸编码方式,可以获得 HA 序列特征的不同

表达方式.

目前,氨基酸编码方式大致可以分为二进制编码(BinaＧ
ry)、基于理化性质的编码(PhysicochemicalProperties)、基于

进化信息的编码(EvolutionＧbased)、基于结构的编码(StrucＧ
tureＧbased)和机器学习编码(MachineＧlearning)５类.经过实

验验证,本文使用机器学习编码中的 ProtVec编码可以更大

程度地发挥模型的性能(详细实验数据见表２).ProtVec编

码是一种预训练的氨基酸编码,基于词嵌入技术在蛋白质数

据上训练获得氨基酸三元组的嵌入向量[１８].

如图２所示,在ProtVec中每３个氨基酸映射为一个１００
维的特征向量[１８].对输入长度为n的 HA 序列,按照k＝３
且步长s＝１的kＧmer[１９]将氨基酸序列划分为n－２个氨基酸
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三元组.采用protVec将毒株映射到R(n－２)×d的向量空间中.

图２　protVec编码示意图

Fig．２　SchematicdiagramofprotVecencoding

２．２　输入模块

对两条不同的毒株Vi和Vj进行编码,分别得到Xi和Xj.

通过矩阵差运算获得毒株对的特征表示:

X
~
＝Xi－Xj (１)

X
~
∈R(n－２)×d,且每一行元素表示 HA 序列对相应位置的

氨基酸变化特征.
由于transformer基于注意力机制实现,所以无法利用序

列上的顺序信息[１７].transformer中引入单独计算位置信息

的PositionEmbedding(PE):

PEt
i＝

sin
t

１００００
i
d

æ

è
ç

ö

ø
÷, i＝２k,k＜d

２
,k∈N
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i－１
d
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è
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ö

ø
÷,i＝２k＋１,k＜d

２
,k∈N

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

其中,d是氨基酸三元组的嵌入维度,t是一个氨基酸三元组

在 HA序列上的位置且０≤t＜n－２,i表示t位置向量上的第

i维,且０≤i＜d.

位置信息PEt与输入的嵌入向量Xt具有相同的维数,所
以二者相加产生了一个新的特征表示:

Xt＝PEt􀱇X
~t (３)

其中,⊕是对应元素相加.因为只有时间维度上的encoder
才能利用氨基酸三元组的顺序信息,所以PE 仅在时间维上

的encoder中与毒株对特征进行融合.
在接下来的特征提取模块中,并行encoder采用相同的

结构学习特征,所以将它们的输入都表示为X
~.

２．３　特征提取模块

GTDM 模型包括两个并行的encoder块,分别从输入特

征的时间维和空间维上学习抗原特征.encoder块中的每个

encoder由堆叠的多头注意力层(MultiＧHeadAttention)和前

馈网络层(FeedForward)组成,这两层分别连接着残差正则

化层(Add&Norm)[１７].

MultiＧHeadAttention由多个自注意力(selfＧattention)子
模块组成[１７].selfＧattention更新方式如下:

self_Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

headi＝self_Attention(QWQ
i ,KWk

i,VWv
i) (５)

Xatt＝MultiHead(Q,K,V)

＝concat(head１,􀆺,headh)WO (６)

其中,Q,K,V 是通X
~
进行不同的线性变换之后得到的, dk 是

缩放因子,WQ,Wk,Wv是模型学习到的参数.selfＧattention可

以在不同位置共同关注来自不同表示子空间的信息,最后将

不同 的 selfＧattention 结 果 拼 接 起 来 就 得 到 多 头 注 意 力

特征[１７].

Add&Norm表示残差连接和正则化,防止模型过深带来

的梯度消失或梯度爆炸问题.它们分别表示如下:

X
－
＝X

~
＋Xatt (７)

X
＝

＝norm(X
－) (８)

Feedforward是一个全连接层:

X＝max(０,XW１＋b)W２＋b２ (９)
其中,W１,W２,b２是模型参数.

因为 GTDM 模型采用的双塔机制,所以模型同时从时间

维和空间维上捕捉,得到特征Xt和Xs.

２．４　特征融合模块

虽然 GTDM 模型采用双塔机制捕捉到时间维和空间维

上的特征Xt和Xs,但是这些特征在模型预测中并不是同等重

要.因此,GTDM 模型基于gate机制自适应地为特征赋予权

重并进行选择性融合.融合门结构如图３所示.

图３　融合门结构

Fig．３　Structureoffusiongate

融合门的映射如下:

Z＝Wg×Concat(Xt,Xs)＋bg (１０)
其中,Wg是训练模型的参数,bg是偏差,Concat表示对特征Xt

和Xs进行融合.映射得到向量Z＝(z１,z２).将Z 输入到

softmax函数得到权重:

gi＝ ezi

∑
２

j＝１
ezj

(１１)

根据权重g１,g２,将权重值分配给Xt和Xs进行融合,最终

得到特征数据S:

S＝Concat(Xt×g１,Xs×g２) (１２)

２．５　输出模块

输出模块将融合特征S 依次通过全连接层和 Softmax
层,预测毒株对之间的抗原相似性:

y＝softmax(w×S＋b) (１３)
其中,矩阵w和向量b为模型的参数.如果抗原相异,则y＝
１;反之抗原相似,则y＝０.

２．６　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

２１１０００２０９Ｇ３
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H１N１毒株对的 HA序列以及对应的标签.每对 H１N１毒株

的标签根据抗原距离确定:

dij＝ Hii×Hjj

Hij×Hji
(１４)

其中,Hij表示根据菌株Vi的抗血清获得的抑制菌株Vj的抗原

的抗体的 HI滴度.如果dij≥４,称毒株Vi和Vj为抗原差异,
反之称毒株Vi和Vj为抗原相似.本文对训练模型定义下面的

目标函数:

J(θ)＝－１
M ∑

M

k＝１
(y×lb(f(X

~))＋(１－y)×lb(１－f(X
~)))

(１５)

其中,θ是模型的参数,f(X
~)表示在θ参数条件下所预测的标

签,M 是输入的毒株对数量.本文使用随机梯度下降 Adam
算法(AdaptiveMomentEstimation)[２０],最小化目标函数J(θ)
来对模型进行训练,同时采用dropout策略[２１]来缓解模型过

拟合问题.

３　实验设置

３．１　实验环境和数据

实 验 环 境:处 理 器 Intel(R)Corei７Ｇ１０７００K CPU
３．８０GHz,图形加速卡 NVIDIAGeForceGTX３０７０８GB,内
存３２GB,操作系统 Windows１０;采用pytorch１．７深度学习框

架.
本文使用 Yin论文中提供的甲型 H１N１流感病毒数据

集,分析模型的性能.该数据集中包括１５６２对 H１N１流感

病毒抗 原 关 系 数 据、２９４ 条 H１N１ 流 感 病 毒 HA 序 列 数

据[１６].单独的一条 HA序列中包含３２７个氨基酸,序列中的

部分氨基酸位置存在缺失.

３．２　模型的参数和评价指标

GTDM 模型主要设定输入模块、特征提取模块中的相关

参数,具 体 参 数 设 置 如 下:根 据 输 入 的 向 量 形 状 为X
~

∈
R３２５×１００,设置时间维数为３２５,空间维数为１００.为了保证衔

接处各个模块的维度相同,输入模块中的 Embedding层将输

入数据统一映射成稠密度为６４维的向量.在特征提取模块,
双塔中的encoder数量都设置为８.在单独的encoder模块

中,隐藏层维度设置为１６,多头注意力的头数为８.初始学习

率(learningrate)设为０．０００１;使用dropout策略[２１]来缓解模

型过拟合问题,且丢弃率(dropoutrate)设为０．２;使用随机

Minibatch算法来优化训练过程,其中的小批量训练参数均设

置为２５.对于基线模型的其他参数,我们按照对应论文中推

荐的参数进行设置.
本文采用准确率(accuracy)、精确率(precision)、召回率

(recall)、F１分数(F１score)、马修斯相关系数(MatthewsCorＧ
relationCoefficient,MCC)作为评价的指标:

accuracy＝ tp＋tn
tp＋tn＋fp＋fn

(１６)

precision＝ tp
tp＋fp

(１７)

recall＝ tp
tp＋fn

(１８)

F１＝precision×recall×２
precision＋recall

(１９)

MCC＝ tp×tn－fp×fn
(tp＋fp)(tp＋fn)(tn＋fp)(tn＋fn)

(２０)

其中,tp表示真实标签和预测标签都是１的样本数,tn表示

真实标签和预测标签都是０的样本数,fp表示真实标签是０
和预测标签是１的样本数,fn表示真实标签是１和预测标签

是０的样本数.按照０．８∶０．２将数据划分为训练集和测试

集,用五倍交叉验证进行训练,并在测试集上验证泛化能力.

４　实验和结果分析

４．１　与基准模型对比

为了评估本文所构建模型的性能,使用６个基线模型与

GTDM 进行对比,实验结果如表１所列.

表１　与基准模型的对比

Table１　Comparisonofourmodelwithbaselines

Model accuracy precision recall F１ MCC

Lees等[８] ０．７２６ ０．７１８ ０．７１８ ０．７０９ ０．４３３

Peng等[１１] ０．７１５ ０．７４７ ０．７４１ ０．７１３ ０．４８０

Liao等[９] ０．７５３ ０．７６０ ０．７４４ ０．７３０ ０．４８７

Zhou等[１０] ０．８５９ ０．８９６ ０．８８２ ０．８８９ ０．７５６

Tran等[１２] ０．９０８ ０．９３８ ０．９０２ ０．９２４ ０．８１２
Yin等[１６] ０．９２０ ０．９２８ ０．９１５ ０．９２４ ０．８０６
GTDM ０．９４６ ０．９６８ ０．９４２ ０．９５５ ０．８８７

表１中前４个模型是传统的机器学习模型,后２个是深

度学习模型.按照论文中所给的实验参数和模型结构进行模

型搭建.从表１中实验结果可以看到,基于深度学习的方法

性能优于基于传统机器学习的方法.传统机器学习建模局限

于有限的突变位点和突变区域,难以从全局上去获取 HA 序

列上的氨基酸突变信息.此外,传统的机器学习模型对非线

性的特征学习能力相对薄弱.深度学习不依赖于 HA 序列

上特定的突变位点和突变区域,同时具有优秀的非线性特征

学习能力,可以有效提升模型的预测精度和鲁棒性.从表１
中可以看出,相比目前 Yin等人提出的最优IAV_CNN[１６]模

型,GTDM 的accuracy上升了２．６％,precision上升了４％,

recall上升了２．７％,F１上升了３．１％,MCC 上升了８．１％.

实验结果表明,基于transformer的 GTDM 可以有效捕捉序

列上局部依赖和远程依赖关系,有效克服 Yin等人基于二维

卷积提出的IAV_CNN[１６]在序列特征学习中的局限性.

４．２　氨基酸特征表示

为了能够充分发挥出模型的性能,我们对比了５类共１２
种氨基酸编码方式在 GTDM 模型和 H１N１数据集上的实验

效果.其中,Hydrophobicity_matrix(HM)[２２],Acthely_facＧ

tors(AF)[２３]和 Meiler_parameter(MP１)[２４]映射向量维数分

别为２０,７,５,这３种编码方式是基于氨基酸的物理化学性质

的理化性质编码;PAM２５０[２５],Blosum６２[２６],PSSM[２７]３种编

码映射维数皆为２０,在转换 HA序列特征信息中加入了进化

信息的进化编码;miyazawa_energie(ME)[２８],MichelettipoＧ
tentials(MP２)[２９]映射维数都为２０,两种编码方式中加入了对

应蛋白质序列的结构信息;Onehot２０采用２０维的独热码来

不重复 地 表 示 单 个 氨 基 酸;AESNN３[３０],ANN４D[２３],proＧ
tVec[１８]映射维数分别为３,４,１００,是采用词嵌入技术结合

蛋白质数据库进行模型训练得到的机器学习编码.

最终结果如表２所列,可以看出protVec编码的准确率、

准确率、召 回 率、F１ 分 数 和 MCC 的 性 能 达 到 了 ９４．６％,

９６．８％,９４．２％,９５．５％,８８．７％,总体上比其他的氨基酸编码

方式的预测结果更加理想,其余编码方式的预测精度最高为

２１１０００２０９Ｇ４
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９２．３％.因为其余氨基酸编码方式将氨基酸映射到最多２０
维的向量空间中,数据的维数少,GTDM 模型难以发挥自身

的优势学习更复杂的维度关系.protVec编码的映射维数为

１００,特征维数大大增加,特征表达更加准确、全面.因此,

GTDM 模型可以学习到更复杂的维度关系,充分发挥了深度

学习模型的学习优势.

表２　氨基酸编码方式的对比

Table２　Comparisonofaminoacidcodingmethods

Encoding accuracy precision recall F１ MCC
HM ０．８８８ ０．９４８ ０．８６３ ０．９０４ ０．７７６
MP１ ０．９１７ ０．９５６ ０．９０５ ０．９３０ ０．８３０
AF ０．９２０ ０．９４６ ０．９２１ ０．９３３ ０．８３４

PAM２５０ ０．９０１ ０．９２１ ０．９１６ ０．９１８ ０．７９３
Blosum６２ ０．９０７ ０．９４０ ０．９０５ ０．９２２ ０．８０９
PSSM ０．９２０ ０．９６１ ０．９０５ ０．９３２ ０．８３７
ME ０．９２３ ０．９６６ ０．９０５ ０．９３５ ０．８４５
MP２ ０．９０４ ０．９３０ ０．９１１ ０．９２０ ０．８０１

Onehot２０ ０．９２０ ０．９６１ ０．９０５ ０．９３２ ０．８３７
AESNN３ ０．９０４ ０．９４０ ０．９００ ０．９１９ ０．８０３
ANN４D ０．８９８ ０．９２５ ０．９０５ ０．９１５ ０．７８７
protVec ０．９４６ ０．９６８ ０．９４２ ０．９５５ ０．８８７

４．３　深度学习模型对比

为了验证 GTDM 模型在深度学习模型中的预测效果,我
们将其与循环神经网络中的门控循环网络(GRU)、双向循环

神经网络(BRNN)以及结合门控循环神经网络和注意力机制

的 GRU_ATTENTION进行对比.实验结果如表３所列.

表３　深度学习模型对比

Table３　Deeplearningmodelcomparison

Model accuracy precision recall F１ MCC
GRU ０．８５０ ０．８６０ ０．８８３ ０．８７１ ０．６９２
BRNN ０．８５６ ０．７２２ ０．５９１ ０．６５０ ０．５６５

GRU_ATTENTION ０．９０７ ０．９４７ ０．８８９ ０．９１１ ０．８１５
GTDM ０．９４６ ０．９６８ ０．９４２ ０．９５５ ０．８８７

３个循环神经网络的预测准确度均未低于８５％,高于

Lees[８],Peng[１１],Liao[９]等提出的传统机器学习模型,其中

Zhou[１０]预测准确度略高于 GRU和BRNN 但依然低于 GRU_

ATTENTION.实验结果验证了传统机器学习模型存在局

限性,而深度学习模型却能在一定程度上克服这些局限性,提
升预测效果.此外,GTDM 在深度学习模型中依然表现出优

秀的预测性能以及鲁棒性.

４．４　消融实验

为了验证本文 GTDM 模型中各个模块的有效性和必要

性,本文设计下面３个变体模型.

GTDMα:移除 GTDM 中时间维上的encoder.

GTDMβ:移除 GTDM 中空间维上的encoder.

GTDMγ:在 GTDM 使用相同权重替换gate机制融合.

将 GTDM 与３个变体模型在 H１N１数据集上进行实验,

实验结果如表４所列.从表４可知,GTDM 的accuracy,PreＧ
cision,Recall,F１,MCC分别比３个变体模型中的最好性能高

出１．６％,１．１％,１．６％,１．５％,１．９％.其次,GTDMα模型的

性能最差,这表明时间维上的encoder提取得到的抗原特征

对抗原性预测具有支配作用,空间维上的encoder对抗原特

征进行 了 有 效 的 补 充.另 外,进 行 相 同 权 重 特 征 融 合 的

GTDMγ模型的预测性能相比仅计算时间维上GTDMβ模型还

低,这表明gate机制可以自适应地权衡时间维特征和空间维

特征对抗原性预测的影响权重,过滤掉噪音,并选择有用的语

义上下文.上述的消融实验表明,同时关注了序列时间维和

空间维上的特征对于 H１N１的抗原性预测是有意义的;其
次,基于transformer的双塔模型不仅可以有效地提取时间维

和空间维上的特征,还通过 gate机制将其进行 了 有 效 的

融合.

表４　消融实验

Table４　Ablationstudyresults

Model accuracy precision recall F１ MCC
GTDMα ０．９１７ ０．９３６ ０．９２６ ０．９３１ ０．８２６
GTDMβ ０．９３０ ０．９５７ ０．９１１ ０．９４０ ０．８５８
GTDMγ ０．９２０ ０．９５１ ０．９１６ ０．９３３ ０．８３５
GTDM ０．９４６ ０．９６８ ０．９４２ ０．９５５ ０．８８７

４．５　鲁棒性分析

为了逃避免疫,流感病毒血凝素蛋白会随着时间快速突

变,持续和累积变化会产生新的抗原株.因此,评估利用历史

数据训练的模型在未来季的预测性能是衡量模型鲁棒性的重

要方面.

本文分别使用２０１６年、２０１５－２０１６年、２０１４－２０１６年的

数据作为测试数据,再分别使用除开验证集部分的数据作为

训练数据,同时与 Yin等提出的IAV_CNN[１６]模型进行对比.

实验结果如表５所列.

表５　鲁棒性分析

Table５　Robustnessanalysis

TestData Model accuracy precision recall F１ MCC

２０１６
GTDM １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

IAV_CNN ０．９６０ ０．９００ １．０００ ０．９４７ ０．９１９

２０１５－２０１６
GTDM ０．９２８ ０．９０９ ０．９０９ ０．９０９ ０．８８２

IAV_CNN ０．８３５ ０．８１０ ０．５８６ ０．６８０ ０．５８６

２０１４－２０１６
GTDM ０．９２１ ０．９２３ ０．８００ ０．８５７ ０．８０７

IAV_CNN ０．８１２ ０．７６２ ０．５３３ ０．６２７ ０．５２１

从表５的实验结果可以看到,模型在预测未来一年(２０１６
年)的性能最好,随着预测未来的时间跨度增大,模型性能下

降.这是因为随着时间跨度增长,氨基酸突变累积增大,模型

预测的性能下降.然而,随着时间跨度的增大,IAV_CNN 模

型的预测效果开始出现大幅的降低,但 GTDM 模型下降趋势

平缓,且预测效果依然优于IAV_CNN.在２０１６年、２０１５－
２０１６年、２０１４－２０１６年的测试数据上,GTDM 模型的accuＧ
racy分别高出IAV_CNN 模型４％,１２．６％,１０．９％.这个结

果表明,GTDM 具有更好的鲁棒性.

结束语　本文针对甲型流感病毒亚型 H１N１的抗原性

预测,基于transformer设计了一个门控双塔模型来联合表示

建模蛋白质组数据的复杂空间和时间依赖模式.特别地,该
模型利用两个并行的编码器分别从氨基酸序列时空维上捕捉

特征及其非线性关系,并设计gate融合时空维上的特征之间

的相互作用,然后用于 H１N１抗原性预测.在 H１N１数据集

上的实验结果表明,所提模型可以有效地提升模型非线性特

征学习能力,并提高了抗原变异的预测性能和鲁棒性.

整合蛋白质的其他特征到序列中,提高蛋白质特征表示

的多维度,是改进流感抗原性预测的一个研究方向.另外,进
一步探讨其他自适应选择有用特征的方法,也可以为模型性

能的提升带来可能.
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