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前  言 

近年来，伴随着生物技术的飞速发展，海量的生物医学大数据快

速积累。这些数据包含了极其重要的信息，为研究生命奥秘、生命活

动本质以及生命产生和发展规律提供了契机。生物医学研究也逐渐偏

离传统的实验科学，开始向数据驱动的生物信息学交叉学科发展。但

是，生物医学数据的解读速度远远滞后于数据的产出速度，生物信息

的处理急需生物医学与数学和计算机科学等学科交叉。与传统数据相

比，生物医学数据具有自己的鲜明特点，如样本少、维度高、数据非

结构化、数据种类多、数据量庞大等特点。生物信息处理需要克服数

据缺失、小样本高维、异源异构数据等困难，需要统计学、数学和计

算机科学等学科的交叉融合。 

随着信息化技术的发展，各类人工智能技术的出现大大促进了生

物信息处理的速度和精度，也推动了生物信息学的发展。目前，人工

智能技术进入了新的阶段。经过 60 多年的发展，在大数据、高性能

计算、脑科学等新理论新技术驱动下，人工智能呈现出深度学习、跨

界融合、人机协同等新特征。大数据驱动的知识学习已经成为人工智

能的发展重点，相应的智能算法已经被广泛应用于生物信息处理。人

工智能技术已被用于基因组注释、药物设计、结构预测等研究，帮助

生物学家筛选处理、解释利用生物学研究中不断收集的庞大数据，提

取重要的知识，并从大量的原始生物数据中找出有用的模式，帮助生
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物学家解决未解决的问题，极大程度上推动了生物信息学的发展。 

随着生物信息学和人工智能技术的飞速发展，精准医学的概念也

开始被推广。在精准医学中，通过患者基因组学和临床表型等生物信

息的处理，可以形成更加精准的诊断方案，并制定个性化的治疗方案，

从而更加有效地预防和治疗疾病。精准医学涉及患者的临床表型、分

子组学、医学影像、表观遗传、微生物组学等多种类型和结构的数据，

疾病的亚型分类、预后分析，以及药物靶点识别、精准用药指导和药

物风险等。人工智能技术通过融合和挖掘多模态大数据，可以加速实

现疾病的精准治疗。 

本白皮书收集了目前国内外人工智能与生物信息处理交叉的最

新理论研究成果，并介绍了人工智能技术在生物信息学和精准医学等

领域中的应用。编写过程中，参考了国内外从事相关研究工作者的资

料，在此一并表示感谢。 
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第一章 人工智能与非编码基因 RNA 

 

1.1 人工智能与非编码 RNA概述 

非编码 RNA 是一种由 DNA 转录，但不会翻译成蛋白质的 RNA

分子。越来越多的研究发现非编码 RNA 有着重要的生物学功能。非

编码 RNA 种类繁多，其中包括 rRNA，tRNA，snRNA，snoRNA 和

microRNA 等多种已知功能的 RNA[1]。随着高通量技术的不断发展，

我们对 RNA 分子功能的理解有了新的认识。 

人工智能技术近年来发展迅速，机器学习与解决问题的能力大大

提升。生命科学中通过高通量测序技术产生的大数据，正适合使用人

工智能技术进行加工处理。非编码 RNA 的相关研究是目前生命科学

重要前沿问题之一，相应的人工智能技术应用于研究非编码 RNA 的

实践也愈加重要。非编码 RNA 的计算识别就是利用了人工智能技术

来实现的。例如，microRNA(miRNA)最开始被认为是垃圾序列，但

其调控功能被证实后，大量研究发现 miRNA 与多种生命活动相关。

因此，miRNA 的识别有利于发现一系列生命过程的分子机制，但

miRNA 前体具有特殊的发夹结构、结构与功能保守性等特征，传统

的计算识别方法存在着 miRNA 识别率低，敏感性差等问题，此外

miRNA 识别的实验方法成本高且用时长[2]。人工智能技术的出现，提

供了更好的计算识别方法，其主要思路为：(1) 分析 miRNA 相关的

物理化学特征并结合其生物意义，提取特征。(2) 选择数据集，通过

机器学习的方法训练分类器模型。(3) 对候选的 miRNA 序列进行特
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征提取，通过分类器模型进行预测，给出潜在的候选序列。可选择的

分类器有：支持向量机(SVM)、随机森林、贝叶斯以及决策树[3]。很

多非编码 RNA 通过 RNA 与蛋白质的互作实现它们的调控功能。因

此，鉴定非编码 RNA 与蛋白质的相互作用对于理解非编码 RNA 的

功能而言是必不可少的一步。然而，目前用于鉴定非编码 RNA 与蛋

白质相互作用的生物实验技术花费相当昂贵且耗时，而利用人工智能

技术对非编码 RNA 与蛋白质的相互作用进行预测，其结果较为准确

且成本相对较低。 

非编码 RNA 可以通过与蛋白质或者其他分子结合来开启或者关

闭基因，进而达到控制基因表达作用的目的。并且，非编码 RNA 与

多种疾病的发生有关，而目前对非编码 RNA 的研究了解甚少。随着

科学技术的不断进步，将人工智能技术应用于非编码 RNA 具有广阔

研究前景。 

1.2 人工智能与非编码 RNA识别 

1.2.1 miRNA 的计算识别 

miRNA 通过与靶基因 3’UTR 碱基互补配对来发挥调控功能[4]。

虽然 miRNA 序列中部分碱基在进化中可能发生改变，但 miRNA 与

靶基因结合的种子序列具有严格的保守性。基于机器学习的方法不依

赖于序列的保守性，将已知的 miRNA 作为阳性集，非 miRNA 作为

阴性集，选择包含序列和结构的特征，如发夹结构的最小自由能、茎

序列、环的长度和序列重复等，训练分类器模型，将模型运用于不同

的数据，从而预测新的 miRNA[5]。然而，基于机器学习的方法的准确

度高度依赖于已知 miRNA，因此，阴性集和阳性集的选择至关重要。
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RNAmicro 方法通过整合序列分析和结构预测来识别新的 miRNA。通

过 RNAz和 EvoFold等工具在全基因组上生成的 ncRNA的统计结果，

预测 pri-miRNA，识别出潜在的发夹结构 pre-miRNA，分析考虑结构

和热力学特性的特征，来预测新的 miRNA[6]。MiRFinder 方法比较了

相关物种的序列，利用 18 种不同的特征，例如：最小自由能，成熟

miRNA 的碱基配对、二级结构元件的频率等，从候选的 miRNA 集合

里识别出发夹结构。由于大量的序列可以形成类似于 miRNA 前体的

发夹结构，因此该方法通过随机检验评估预测 miRNA 的统计学显著

性，从而降低方法的假阳性率[7]。ProMiR 方法基于隐马尔可夫模型，

通过序列比对来识别 miRNA[8]。上述方法都能比较准确地识别出

miRNA，但当前的研究无法判断选择的阴性集中是否包含 miRNA 行

使功能的发夹结构，这在一定程度上限制了这类方法的准确性。 

1.2.2 lncRNA 的计算识别 

基于机器学习的方法是识别 lncRNA 最常见的手段，这些方法在

识别 lncRNA 时都表现出比较高的准确度和灵敏度。CNCI 方法是通

过分析序列的内在组成来区分蛋白编码和非编码转录本的分类器。根

据两条序列中相邻核酸三联体的不均匀分布，构建 64×64 的三联体

评分矩阵来评估序列，并使用滑动窗口作为补充以获得更加可靠的结

果[9]。CNCI 旨在区分没有序列注释的编码和长非编码转录本，当序

列缺乏注释时，CNCI 能够有效地解决这个问题。LncRNA-ID 方法是

基于随机森林识别 lncRNA 的分类模型，使用随机森林来改进分类模

型，使其能够处理不平衡的训练数据。LncRNA-ID 具有 11 个特征，

这些特征可根据开放阅读框、核糖体和蛋白质的保守性进行分类。
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LncRNApred 在构造分类器之前，采用自组织特征映射聚类来选择更

具有代表性的训练数据集，这在一定程度上增强了 LncRNApred 的性

能。LncRNApred 选择最长的 ORF 和覆盖范围、GC 含量、k-mer、序

列长度等作为特征，然后构建随机森林模型。LncADeep 是一种新颖

的 lncRNA 识别和功能注释工具[10]，将深度学习算法深度置信网络中

的集成序列固有特征和同源特征集成构建深度学习模型以识别

lncRNA。LncADeep 是第一个考虑转录本全长和部分长度的工具，其

构建的模型既针对全长的转录本又考虑部分长度的转录本。此外，该

方法还整合 KEGG 和 Reactome 等生物通路数据，为候选的 lncRNA

的功能注释提供准确的通路和功能模块，更加准确地预测新的

lncRNA。PLIT 方法是一个新的比对工具，它使用 L1 正则化进行特

征选择，使用随机森林分类器对序列进行分类[11]。该方法利用 LASSO

优化模块在随机森林中进行迭代，LASSO 优化模块从训练集和验证

集特征中选择最优特征集，总共共选择了包括 ORF 长度、ORF 覆盖

度、GC 含量和密码子偏性特征等 31 个特征。PLIT 方法基于 RNA-seq

数据集的转录序列来准确识别 lncRNA，提供了更优的特征，是一种

强大的半监督优化方法[12]。 

1.3 人工智能与非编码 RNA调控网络建模技术 

非编码 RNA 在生物体内发挥着重要的调控作用。多个不同的非

编码 RNA 调控关系对可以形成复杂的调控网络。单个非编码 RNA

的失调能导致整个调控网络的功能紊乱。许多疾病，例如癌症，都与

非编码 RNA 的失调有着密切关联。非编码 RNA 根据其长度、二级
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结构的差异可以分为不同的类型，不同类型的非编码 RNA 在生物体

内的作用机制及其功能具有差异性。随着人工智能技术的发展，高通

量的进行非编码 RNA 调控关系的预测以及构建非编码 RNA 调控网

络已经成为可能。然而目前的预测方法大多存在一定的假阳性，仍需

后续实验对人工智能技术预测的调控关系进行验证。 

1.3.1 miRNA 调控网络的构建 

成熟 miRNA 是一类长度约 22nt 的核苷酸序列，通过靶向调控基

因的表达参与到多种生物学过程中。例如，成熟的 miRNA 可以与

mRNA 的 3’UTR 互补结合，抑制 mRNA 的翻译或者降解 mRNA，从

而达到抑制基因表达效果[13]。传统实验的方法可以检测 miRNA 与靶

基因的调控关系，然而实验的方法通量低且花费较高。随着人工智能

技术在生命科学领域的应用发展，目前已开发许多 miRNA 调控算法

工具以及调控关系数据库，例如常用的 miRNA 靶预测算法

targetScan，它通过寻找基因的 3’UTR 与 miRNA 种子序列的匹配模

式来识别 miRNA 结合位点，预测 miRNA 靶基因。PITA 预测算法根

据位置特异的规则和物种之间保守性来评估 miRNA 靶向特征，该方

法设计了一个用于 miRNA-靶基因互作的无参数模型，计算从

miRNA-靶基因复合物中获得的自由能与解除配对关系所耗费的能量

差来评估靶向的可能性[14]。 

此外，还有些算法可以利用 CLIP-seq 数据预测 miRNA 靶基因。

micro MUMMIE 可以针对每个 miRNA 和每个可能的靶位点评估已知

与 miRNA 诱导的沉默复合物(miRISC)和 miRNA 靶点之间的相互作
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用的特征[15]。其结合了 miRNA 的进化保守性特点，miRNA 的种子匹

配的类型，以及在 CLIP 数据和峰的序列组成，利用多变量马尔可夫

模型识别 miRNA 靶点。PARma 算法利用 Ago-PAR-CLIP 实验的完整

数据研发的分析软件，能够用来鉴定 microRNA 的靶点以及与这些靶

点结合的 microRNA，其将实验的数据特征整合到模型中，将模型和

新的匹配模式迭代地应用于数据来估计种子活动概率、聚类置信度得

分并分配最可能的 miRNA[16]。 

总之，不同的 miRNA 靶点预测方法基于不同的假设和模型，而

预测 miRNA-mRNA 相互作用的工具旨在获得准确的结果。然而，目

前 miRNA 靶预测算法仍具有高假阳性率，miRNA 靶点的相互作用的

准确预测研究仍然具有挑战性。为此，必须权衡每个预测工具使用的

生物学方面的特征，通过获取 miRNA 与基因的靶关系，构建在不同

状态下的 miRNA 调控网络。 

1.3.2 lncRNA 调控网络的构建 

lncRNA 是一类长度大于 200nt 的长链非编码 RNA，虽然不具备

蛋白编码能力，但是在细胞内发挥重要调控作用。lncRNA 可以与

mRNA 共享 MRE（miRNA 响应元件），作为 miRNA sponge 间接调

控基因的表达。starbase 数据库利用人工智能技术，收集了 lncRNA

作为 ceRNA(competing endogenous RNA)的调控关系 [17]。此外，

lncRNA 还可以作为转录因子 scaffold 参与转录调控的过程中，调控

基因的转录过程，从而调控基因的表达。 

人工智能技术可以挖掘 lncRNA 作为 scaffold 的调控关系。

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

7 

LncReg数据库收集了 lncRNA与基因的调控关系，该数据库收集 1081

个经验证的 lncRNA 相关调控关系，包括 258 个非冗余 lncRNA 和 571

个非冗余基因[18]，提供 lncRNA 调控网络和生物信息学研究的综合数

据，这对理解 lncRNA 的功能具有十分重要的作用。目前有许多数据

库可以调控 lncRNA，例如 lncRNA2target 收集了敲除或过表达

lncRNA 的表达谱数据，将 lncRNA 的靶基因视为差异表达的基因，

并开发了一个名为 LncRNA2Target 的数据库来收集、存储实验验证

的 lncRNA-mRNA 靶点之间的关联关系。这个数据库不仅有助于计算

研究人员对公开的 lncRNA 靶点进行综合性的分析，而且还能让实验

科学家们能在其他相关公共数据的背景下分析自己的数据，大大加快

lncRNA 的靶基因的研究进程。 

目前大部分关于 lncRNA 与基因调控网络的研究均基于 ceRNA

假说，然而 lncRNA 许多其他的调控功能正在进一步的挖掘、研究，

lncRNA 的功能多样性同时也使得调控网络变的复杂，lncRNA 作为调

控元件参与到多个生物学过程的研究还有待深入探索。 

1.4 人工智能与非编码 RNA二级结构建模技术 

RNA 的二级结构是核苷酸链弯曲、折叠自身互补配对形成的，

RNA 通过特定的二级结构发挥生物学功能。非编码 RNA 的二级结构

通常比序列本身保守性更好，可用于研究 lncRNA 在不同物种之间的

进化特征。此外，RNA 二级结构中的一些模体(motif)，例如发夹结

构，可以在某些生物学调控过程中发挥重要作用。我们常见的 tRNA

即转运 RNA，它拥有三叶草结构，在蛋白质翻译过程中发挥重要的
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作用。常见的 RNA 二级结构类型有：茎环结构(stem-loop)、假结

(pseudoknots)、发卡(hairpin-loop)等。准确的二级结构预测方法对于

理解 RNA 功能起着重要作用。目前大部分二级结构预测方法工具主

要根据进化保守性进行同源模建，然而由于非编码 RNA 的序列保守

性较差，结果往往并不理想。随着人工智能技术的发展，我们可以利

用人工智能进行非编码 RNA 二级结构预测。常用的非编码 RNA 二

级结构预测方法是 RNAfold，该方法基于动态规划算法进行建模，能

够快速并高效的预测 RNA 的二级结构，并计算预测二级结构下的最

小自由能[19]。 

RNA 在折叠自身互补配对形成复杂二级结构的过程中，往往会

匹配更多的核酸达到一个稳定的状态，还可以通过最小自由能，根据

序列特征预测 RNA 二级结构。计算方法一下两种，一是通过包括伪

假结的结构对的预测。二是通过找到一组同源序列共有的二级结构来

改进结构预测准确性。此外，集成学习的方法可以用来预测非编码

RNA 的二级结构，集成机器学习方法比使用单个的学习方法得到的

结果更加准确。 

除此之外，随着人工智能技术的发展，深度学习技术愈加成熟，

同样可以应用于非编码 RNA 的二级结构预测。预测 RNA 的二级结

构对于研究其功能至关重要，但确定 RNA 二级结构具有一定难度，

特别是对有假结的 RNA 的二级结构进行预测。DMfold 是一种基于深

度学习的预测方法，可以在已知结构中学习相似的 RNA 来预测 RNA

的二级结构。该方法在多序列中使用相似的 RNA 序列而不是高度同
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源的序列，因此减少对辅助序列的需求。在 DMfold 中，只需要输入

目标序列就可以预测二级结构，其折叠参数通过深度学习自动完全提

取，可以避免单序列方法中缺少折叠参数的问题，也缩小了用户自定

义参数导致的差异[19]。HotKnots 同样是一个启发式的算法预测非编

码 RNA 二级结构，包括预测二级结构中的假结，它使用了动态规划

算法组装假结的结构，使用自由能最小化算法用于假结的二级结构来

识别候选茎环结构，对计算结果中的最低自由能进行排序，这样可以

预测几个潜在的二级结构并进行深入筛选，更为准确的刻画 RNA 二

级结构的潜在特征[20]。 

总而言之，利用人工智能技术预测非编码 RNA 二级结构的方法

众多，大多数是基于最小自由能和基于序列同源的方法。这些人工智

能技术的方法可以从头预测非编码 RNA 的二级结构，研究分析对已

知序列的非编码 RNA 的二级结构，为生物学家研究非编码 RNA 的

分子功能提供参考。从头预测甚至突变后的非编码 RNA 的结构，研

究突变对非编码 RNA 的结构的影响，使得科学家可以预测突变前后

的 RNA 结构变化，进一步研究突变对 RNA 功能的影响，这对研究

非编码 RNA 的功能有着十分重要的作用。 

1.5 非编码 RNA与蛋白互作建模技术 

很多非编码 RNA 通过与蛋白质的互作来实现它们的调控功能。

因此，识别非编码 RNA 与蛋白的相互作用对于理解非编码 RNA 的

功能具有重要作用。然而，目前用于鉴定非编码 RNA 与蛋白质相互

作用的生物实验技术花费相当昂贵且耗时。因此，建立一个准确的计
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算预测模型已经成为识别非编码 RNA 与蛋白相互作用不可或缺的方

法[21]。近年来人工智能技术在生命科学研究中应用广泛，使得很多生

物学问题有了更好的解决方案或得以解决。 

近年来，虽然监督学习和非监督学习两种方法在 RNA 与蛋白相

互作用的研究上都取得了很好的效果，但是它们仍然有缺点以及可以

改进的空间。大量研究发现，非编码 RNA 与蛋白质相互作用具有序

列特异性[22]，这一研究表明该序列携带足够有用的信息用于预测非编

码 RNA 与蛋白的相互作用。 

1.5.1 提取互作模型的序列特征信息 

目前用于研究预测非编码 RNA 与蛋白相互作用的第一步往往是

分别对非编码 RNA 序列与蛋白序列进行特征提取，一般用奇异值分

解(SVD)将非编码 RNA 序列从 k-mer 稀疏矩阵转化为特征向量。为了

进一步提取隐藏的高级特征信息，可以使用深度学习中 SAE(Stacked 

Auto-Encoder)算法[23]。SAE 算法是一种无监督特征学习方法，它与

大多数深度学习一样逐层学习原始数据的各种表达式，基于前一层的

表达特征，每一层再提取出更抽象、更合适的复杂特征，以完成一些

分类任务。SAE 能够从原始数据中自动学习高级特征，形成降维表示，

已有科学家应用 SAE与随机森林分类器完成非编码RNA与蛋白质相

互作用的预测[24]。 

1.5.2 构建互作模型的随机森林分类器 

提取所需的特征后，先选择合适的分类器，对特征进行分类。目

前常用且高效的分类器有支持向量机，神经网络，朴素贝叶斯以及随
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机森林等。预测非编码 RNA 与蛋白的相互作用时，将对各种分类器

进行选择，旨在选择最准确、性能最好的分类器。随机森林分类器是

用多个决策树训练和预测数据集，很多用于预测非编码 RNA 与蛋白

质的相互作用所用的分类器正是随机森林。IPMiner，一种计算方法，

是利用 SAE从蛋白和非编码RNA的序列组成特征中挖掘出隐藏序列

的交互模式，再将学习过的隐藏特征输入随机森林分类器，得到 RNA

和蛋白的互作模型[25]。 

1.5.3 构建互作模型的卷积神经网络 

近几年来，深度学习在很多领域（如：语言识别、翻译、图像识

别等）取得了巨大的成功，也在生命科学研究领域应用广泛。卷积神

经网络是一种用来处理网格结构数据的特殊网络结构，该网络通过一

系列的办法，将识别庞大数据量的问题进行降维，达到使其能够被训

练的目的。卷积神经网络避免了显式的特征取样，采用隐式的方式从

训练数据中学习。深度学习的研究方法在生物信息学领域也应用广

泛。DeepBind 利用深度卷积神经网络训练相关序列，可以用来预测

RNA 与蛋白质结合序列的特异性[26]。基于深度学习的方法在解决各

种生物学问题上有着不错的表现，实际生活中人们常常采用特定的深

度学习方法实现非编码 RNA 与蛋白质的相互作用的预测。 

1.5.4 贝叶斯方法识别非编码 RNA 与蛋白的相互作用 

贝叶斯算法在统计学中是一种非常重要的分类方法，它是在已知

对象先验概率的情况下利用贝叶斯公式计算它的后验概率。根据得到

的后验概率选择其中最大概率的类作为该对象的类[27]。目前已经有两
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种识别蛋白质与 RNA 相互作用的贝叶斯分类方法，分别是朴素贝叶

斯(NB)分类方法与扩展朴素贝叶斯(ENB)分类方法。这两种分类方法

均只需输入蛋白质与 RNA 的初级序列，不需要任何其它信息。朴素

贝叶斯分类模型是一个能够快速、准确预测蛋白质与 RNA 相互作用

的分类器，并且特征之间是独立的，这符合朴素贝叶斯分类器的假设

[28]。而扩展朴素贝叶斯分类器考虑到了特征之间的相关性，这样能够

提供具有相关特征的准确预测。朴素贝叶斯模型特征独立性的假设，

极大地降低了分类器的复杂程度，提高了估计参数的可靠性，特别是

当输入数据集维数和可用的数据集的大小相比较更高时，估计参数的

可靠性增加[29, 30]。然而在实际情况当中特征之间存在着一定的相关

性，而扩展朴素贝叶斯能够处理这种特征之间有着相关性的数据集，

这种预测蛋白质与 RNA 的相互作用的扩展朴素贝叶斯分类器，已经

通过了生物学实验的验证。 

1.6 人工智能在非编码 RNA中的发展前景 

非编码 RNA 与蛋白之间的相互作用在很多生物过程中起着重要

的作用，并且与多种疾病的发生息息相关。为此，识别非编码 RNA

与蛋白的相互作用对于进一步研究非编码 RNA 功能具有重要的意

义。随着科技的发展，人工智能技术应用于计算预测非编码 RNA 与

蛋白的相互作用变得方便快捷，逐渐取代了技术花费昂贵的生物实验

的主导地位。选择最合适的人工智能技术预测非编码 RNA 与蛋白的

相互作用非常重要，这需要人们不断努力探索，找到最佳的预测非编

码 RNA 与蛋白质相互作用的方法，发挥人工智能技术在生物信息学

这一领域应用的优势。
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第二章 人工智能与宏基因组 

2.1 人工智能与宏基因组概述 

宏基因组(Metagenomics)，也称环境微生物基因组或元基因组，

是指特定环境群落中全部微小生物 DNA 的总和。对于微生物而言，

传统的研究方法是在实验室中对微生物进行繁殖和生长，但 99%以上

的微生物无法在现有实验室条件下进行培养。因此宏基因组技术为观

察微生物世界提供了一个强大的视角，高通量测序技术 (High 

throughput sequencing technology)提供精细到碱基层面的分辨率，为人

类对微生物世界的认知带来重要变革。技术的创新使得微生物群落的

研究对象从最初的土壤迅速拓展到人体（肠道、口腔、皮肤等）、水

体、大气、废水以及动植物体内的微生物。 

高通量测序技术将碱基序列随机打断后扩增，并行对几十万到几

百万条 DNA 分子进行序列测定，得到几百万条读段(read)，每条读段

的来源以及之间的相互关系尚未可知。因此，若将单个基因组序列视

为一本书，高通量测序则是将该书撕成碎片后得到的数据集合。而宏

基因组测序则是将许多不同种类且不同数量的基因组书籍混合撕碎

后得到的混合数据碎片，测定无法获取碎片的源头书籍信息和碎片之

间的相互关系。 

微生物群落的高通量测序有两种对象：早期出现的是以 16S 

rRNA 为代表的扩增子测序。16S rRNA 是微生物中核糖体 RNA 的一

个亚基，由于其普遍存在于一切原核生物细胞内，生理功能重要且稳
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定，因此可以用于研究群落的物种组成、物种间的进化关系以及群落

的多样性，但分析精度常常无法达到种(species)的水平。但其测序成

本低，且有较为成熟的基因标记(gene marker)数据库，在微生物群落

的研究和分析中仍然占有重要的地位，类似的还有 18S rRNA 和 ITS 

测序。真正的宏基因组测序数据是对环境样品中全部微生物的总

DNA 进行高通量测序，是目前获取微生物群落数据最主要的技术。

该技术除了获取物种组分、关系、多样性外，还可以进行基因和功能

层面的深入研究，达到种甚至株(strain)水平的分析精度。因此，本主

题主要介绍智能领域的方法在宏基因组测序分析中的应用。 

宏基因组测序数据可以视为从混合概率分布（例如，混合泊松分

布）中抽取的观测值的集合，单个测序数据的大小在 100-101GB 之

间。因此对微生物群落的多样性、物种组分、相互关系、功能及与宿

主或者环境性状的关联性进行估计、预测与判断，是典型的大数据挖

掘问题。科学家们广泛应用基于统计推断、机器学习、模式识别和深

度学习等人工智能领域的技术和方法进行该方面问题的研究。 

基于微生物群落的宏基因组高通量测序数据的研究内容如图 2-1

所示。其主要分析包括：(1) Beta 多样性分析，即多个微生物群落间

的差异性度量和比较，可以理解为前文提到的不同堆的混合书籍碎片

之间的差异性。(2) Alpha 多样性分析，即单个微生物群落内部物种的

丰富度和组成成分，可以理解为前文提到的一堆混合书籍碎片数据中

有多少种书、分别是什么书和数量有多少。(3) 根据微生物群落内部

物种的组分估计不同微生物之间的相互作用关系。(4) 根据微生物群
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落内测序数据拼装出的长序列进行基因预测，从而进行群落内部的功

能分析。(5) 将微生物群落的组分、功能及序列信息与群落的某些表

型特性相关联，进行宏基因组关联性分析，基于基因、物种和序列信

息，识别不同组别的微生物群落间的组别特异标记物，例如特异基因、

特异物种或者特异序列等。 

 

图 2-1 宏基因组高通量测序数据研究内容 

以上提到的五个研究内容，本质都是建模为字符串的分类、聚类、

预测或者优化问题，可通过统计模型、模式分类、智能优化和深度学

习等方法进行研究和解决。但是在生物信息中，高通量测序数据文件

大、样本数量相对少，因此不能直接套用自然语言处理、图像处理等

领域现有的模型、方法和流程，需要针对具体的问题和数据，提出针

对性的研究方案。 
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2.2 智能算法在宏基因组数据中的应用 

2.2.1 Beta 多样性：宏基因组间的相异度度量 

Beta 多样性分析，又称生境间的多样性 (between-habitat 

diversity)，是指生境群落之间物种组成沿环境梯度不同的相异性或物

种沿环境梯度的更替速率，可以通过计算多个微生物群落间的差异性

进行度量，其本质是基于高通量测序得到的百万短序列(reads)，度量

不同测序数据之间的差异性。 

2.2.1.1 基于序列配准的相异度度量 

传统的序列比较主要基于序列配准，例如 Smith–Waterman 算法

[36]和 BLAST[37]等，虽然相对精确，但是存在以下限制[38, 39]：(1) 依

赖于参考基因组或者基因序列数据库。由于微生物中大量物种的基因

组都未知或者不完整，会影响分析结果的准确性和完整性。现有研究

表明，海水、人体肠道还有含有藻类的水域中的微生物群落，分别有

19–42%[40]、10–20%[41]和高达 50%[42]的测序读段无法配准到参考数据

库。(2) 高通量测序数据得到的是短读段，需要拼装得到较长的序列

(contigs)，由于微生物之间序列的重复或者接近，直接进行序列配准

很难像完整基因组比对那样得到较精确的比对结果。(3) 多序列比对

是 NP 难问题，同时要耗费大量的时间成本和计算资源，因此科学家

们开始探索免于配准的宏基因组间相异度度量方法。 

2.2.1.2 基于 kmer 统计的相异度度量 

针对测序序列，可以计算得到 kmer 的计数信息。kmer（也称为

k-tuple, n-gram 等）表示 k 长度的字符串，在测序数据中为 k 长度的
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碱基序列，适用于大规模测序数据集。基于 kmer 计数信息的序列比

较是最具代表性的免于配准的相异度计算方法。其机理是相同基因组

的不同区域的 kmer 相对频度分布是相似的，而不同基因组之间的

kmer 分布则有较大的不同[43]。  

基于不同长度的 kmer 计数信息，采用的处理策略也具有多样性，

主要分为以下几类。 

1. 基于频度分布统计模型的序列比较 

基于 kmer 的计数信息，最直接的模型是估计每个 kmer 在所有序

列中出现的概率，直接基于归一化后的观测频率，利用欧式距离、曼

哈顿距离、d2 距离等计算两个/两组序列之间的差异度[44]。或者更加

细致地考虑基因组中某些碱基序列出现的概率常常受到它前面序列

的影响，因此利用上下文信息，同时从测序数据中估计基因组的背景

模型，去除背景噪声，得到 kmer 频度的期望值。研究者通过不同阶

次的马尔可夫链较精确地描述测序数据中 kmer 的分布情况[45]。例如，

r 阶马尔可夫链假设碱基状态的分布只与它前面 r 个位置的碱基信息

有关，即P �Xt�X1,⋯,Xt-1�=P �Xt�Xt-r,⋯,Xt-1�,其中X1,⋯,Xt是序列𝑋𝑋中按

顺序依次出现，长度为 k 的碱基序列。基于马尔科夫模型对碱基序列

进行比较最具代表性的度量模型有郝柏林院士团队提出的

CVTree[46-48]以及 Fengzhu Sun 团队提出的d2
s , d2

* [49, 50]。CVTree 用于比

较细菌基因组，能较精确地构建细菌的系统发生树[51-53]。d2
s , d2

*广泛

应用于基因组测序数据[54]、宏基因组[55]和宏转录组[38, 56]的比较，以及

病毒与宿主关系的匹配[57]等。 
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2. 基于长 kmer 交集(intersection)的序列比较模型 

基于 kmer 的计数信息建立在统计模型的基础上，需要估计每个

kmer 的分布和发生频数期望，因此要求计数向量不能稀疏，即当长

度 k 的取值较大时，无法对 kmer 建立精确地统计模型，但 kmer 越长，

其包含的信息就越多，信息量也越大，作为特征描述每个宏基因组的

特性就更加精确。因此出现了基于 kmer 匹配数目的序列比较，现有

实验表明这类方法能更加精确地衡量不同的序列/序列集之间的相异

度。 

随着 kmer 长度的增长， kmer 的数量呈指数级(4k)增加，对计算

资源和计算时间的需求急剧增长。针对此问题，最具代表性的解决方

案是 Mash[58]，它将网页和图像比较中用到的 Minhash[59]技术运用在

序列比较中。以长 kmer (k≥20bp)的频度作为特征，针对每个测序样

本，进行长 kmer 随机抽样，构建该样本的缩略(sketch)表示，在此基

础上估计两个样本间的 Jaccard 指数，衡量两个测序样本之间的距离。

基于 Mash 的缩略表示，kWIP[60]利用香农熵作为权重，对在大部分样

本中存在或者仅在很少样本中出现的 kmer 赋予低权重，通过加权内

积估计样本间的距离。Skmer[61]用 Mash 计算基因组略读数据(genome 

skimming)的 kmer 频数谱和两个样本间的交集，以此修正测序误差和

低覆盖度的影响，更精确地估计两个样本间的相异度。长 kmer 交集

的序列比较模型在宏基因组的相异度计算中表现出显著优势[62]，

Mash已应用在全球海域的 44个海水宏基因组数据集以及人体 888个

不同部位的宏基因组数据中，相比于其他基于 Jaccard 指数的工具，
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其展现出更高的精度和更快的计算速度[58]。kWIP 应用于不同土壤、

地点的水稻根系的微生物群落 16S rRNA 测序数据中，其计算获得的

距离相比于采用 UniFrac 和加权 UniFrac，更能清晰地显示土壤特性

和地点的聚类特性[60]。 

3. 基于深度网络的基因组距离的映射学习 

随着深度学习的不断发展，图像、自然语言处理等领域的相关技

术也被引入到生物信息领域，进行尝试和探索。虽然目前尚未有针对

宏基因组相异度计算的应用被报导，但 SENSE[63]可基于不同微生物

的 16S rRNA 测序数据，通过两个孪生卷积神经网络拟合不同物种之

间的相异度。训练集中的相异度通过 16S rRNA 的序列比对计算得出，

虽然该方法还没有应用到真正的宏基因组比较中，但为其继续探索提

供了思路和启发。 

4. 信息理论在宏基因组度量中的应用 

由于信息理论中如熵或者复杂度可以度量序列内部所包含的信

息，因此通过比较两个序列同时发生所包含的信息量与各自单独发生

所包含的信息量的关系，来衡量两个序列各自包含信息的差异，表现

为互信息熵、相对熵（即 KL 散度）以及复杂度等计算方式。因此熵

或者复杂度通常被融入以上的比较模型中[60, 64]，作为权重或修正项精

确建模结果。 

2.2.2 Alpha 多样性：宏基因组混合片段数据的拼装 

Alpha 多样性，指的是特定区域或生态系统内的多样性，常用物

种的数目和丰富度来度量。宏基因组测序数据中，读段来自不同微生
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物的混合基因组，因此读段的拼装是宏基因组许多后续研究包括

Alpha 多样性的第一步。拼装(Assembly)是根据读段之间的重叠关系

将读段连接成较长的序列(contig)。由于存在来自不同基因组的读段的

混合，宏基因组的拼装过程更加复杂。拼装的主要策略分为以下三类

[65]。 

1. 基于贪婪扩展(greedy-extension)的序列拼装 

贪婪扩展算法利用一些读段为种子(seed)，通过比较其他读段的

前缀或后缀序列的重叠长度对该种子进行扩展，然后将扩展后的序列

与读段连接成为新的种子，如此往复，直至没有新的读段可以加入连

接为止[66]。由于贪婪扩展算法在每个步骤都选择对当前来说一步最好

的策略，所以容易陷入局部极值，导致大量不正确的拼装结果。 

2. 基于重叠布局一致性(overlap-layout-consensus; OLC)的序列

拼装 

基于 OLC 算法[67]的序列拼装主要分为三个步骤：首先识别出所

有读段之间的重叠(overlap)区域，接着用图(graph)表示所有读段的布

局(layout)和彼此之间的重叠区域，最后根据读段之间的布局和关系识

别出一致性(consensus)的序列，即在图中寻找一条经过每个顶点的哈

密尔顿路径(Hamilton path)，这是 NP 难问题。因此 OLC 算法的计算

成本很大，一般用于单基因组的拼装[67, 68]，若用于宏基因组的序列拼

装处理，则要耗费极高的计算时间和计算资源。 

3. 基于 de Bruijn 图的序列拼装 

与 OLC 不同，de Bruijn 图首先将 reads 打断成长度为 k 的核酸片
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段，即 kmer。利用 kmer 间的重叠关系构建 de Bruijn 图，节点(node)

由 kmer 组成，如果两个节点 kmer 之间存在(k-1)mer 完全匹配，则这

两个节点有边相连。例如 ACTG, CTGC, TGCC 在 k=3 时的 kmer 为

ACT, CTG, TGC, GCC，可以表示为 ACT -> CTG -> TGC -> GC，组

装工具从 de Bruijn 图中寻找欧拉路径(Eulerian path)组装出可能的序

列。因此基于 de Bruijn 图的拼装过程不需要搜寻重叠区域，而是搜

索具有相同 kmer 的读段。由于其计算速度快、存储能力高，大部分

宏基因组序列拼装工具都采用此策略，但重复区域和测序误差是拼接

中较难处理的两个问题，重复区域在图中表现为分支，测序误差会产

生额外的假阳顶点(false positive vertice)。针对测序误差、SNPs、重复、

分支以及缺口等问题，发展出 metaSPAdes[69], Meta-IDBA[70], 

MetaVelvet[71]等具有代表性的宏基因组数据拼装工具。 

2.2.3 Alpha 多样性：宏基因组混合片段的聚类 

宏基因组是不同基因组序列的混合，因此要获得微生物群落内部

的组成信息，需要基于片段数据估计哪些原始读段或者拼装序列属于

相同的物种，分别有多少种物种。其本质就是基于混合概率分布的观

测值估计原有的概率分布情况，表现为序列片段的聚类问题，在宏基

因组中被称为 binning。在宏基因组的聚类工具中，采用的特征主要

体现为以下三类。 

1. 基于序列的构成(composition)为特征 

该特征基于不同的分类(taxonomy)其序列构成也不相同的假设，

最常用的特征形式是 kmer 频度，例如 4mer 的频度分布，或者 GC 含
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量等，将属于相同物种单元(Operational Taxonomic Units, OUT)的序列

视为来自相同分布的观测值，通过 MCMC 极大似然估计[72]或者插值

马尔科夫[73]来估计原始分布的参数，或者通过基于马尔科夫模型衡量

序列间的相异度对聚类结果进行调整[74]。但是这类方法常依赖初始聚

类数目的确定和初始聚类中心的设定，因此应用起来具有一定的依赖

性。因此，基于自组织映射(self-organizing maps SOMs) [75-77]和基于

Stochastic Neighbor Embedding (SNE) [78]的方法用于将高维特征降维

到低维空间以确定聚类数目和用于聚类结果的可视化。 

2. 基于序列在不同样本间的丰度为特征 

基于丰度的特征有两种使用方式：第一种针对单一测序样本，假

设属于同一物种或者物种单元的序列丰度应该具有一致性，因此问题

可以转化为：来自相同参数泊松分布的序列属于同一个物种单元，通

过 EM 算法进行极大似然估计[79, 80]。第二种针对一系列测序样本，假

设来自相同物种的若干序列，其在不同样本中得到的丰度向量应该具

有较高的相关性。Canopy[81]是首先引入基于不同样本间基因丰度的相

关性进行聚类的工具，该工具的探索为后续将序列构成与序列丰度结

合的特征的使用提供了重要的参考信息。 

3. 基于序列构成与序列丰度的组合为特征 

研究者在前期的探索中发现，基于样本丰度相似性的特征能为聚

类提供很重要的参考信息，因此研究者们将 kmer 频度信息与丰度信

息连结成新的向量，通过混合高斯模型对聚类数目进行估计，并通过

基于欧式距离或者其他范数的距离度量，采用变分贝叶斯等方法对序
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列的聚类分配进行决策[82, 83]或者基于新向量计算不同序列间的基于

概率模型的距离[84]。单拷贝标志基因对于聚类数目的确定也有重要的

参考意义。 

此外，基于序列构成与丰度信息，将序列信息视为来自低维空间

中正态分布的观测值，通过变分自编码网络，将序列非线性映射到均

值和方差，实现序列的聚类和可视化[85]。同时，针对宏基因组数据，

基于参考病毒基因组训练得到的卷积网络，可以识别出细菌与病毒混

合序列中的病毒序列[86]。 

2.2.4 宏基因组内部物种关系网络构建 

对于微生物群落来说，网络的构建是通过微生物的丰度信息构建

他们之间的生态关系，例如共生共栖、互养、捕食、寄生等。物种关

系网络以物种或者物种单元为节点，物种之间的正负相关性为边，刻

画出微生物群落中存在的物种及其之间的关系。预测微生物间生态关

系的原理为如果两个物种，或者两个物种单元在多个样本中都表现出

同增同减的相似的丰度模式，那么它们之间存在一个正相关关系；如

果呈现出互斥的丰度模式，那么它们之间存在一个负相关关系。根据

物种关系网络可以推断出微生物群落的生态模式，物种的两两关系和

更复杂的网络关系，以及中心节点等重要微生物，对研究微生物群落

结构关系有重要作用。 

基于宏基因组测序数据得到的物种或物种单元的丰度信息，估计

和构建物种关系网络的工具主要有 SparCC[87], MENA[88], CoNet[89]等，

其主要的研究步骤基本如下。 
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(1)  由于测序覆盖度以及丰度估计误差等因素，认为观测到的丰

度数据都来自真实丰度数据下的某种分布。 

(2)  由于丰度数据是成分数据(compositional data)，因此对数比值

变换(log ratio transformation)去除闭合效应的步骤必不可少。 

(3)  两个丰度比值的对数包含有丰度的方差信息和其真实值之

间的相关性，因此可通过包含观测值、真实值、噪声等不同的数学关

系式拟合出丰度的真实值或者相关性。SparCC 建立观测值、方差和

相关性之间的数学工具，拟合出两个物种丰度的真实相关性[87]，而

CoNet 通过不同物种单元丰度的回归拟合出当前物种的真实丰度[89]。 

(4)  将相关性大于某个阈值的微生物节点连接起来，形成物种关

系网络。MENA 通过随机矩阵理论自动选择合适的阈值[88]。 

2.2.5 宏基因组的功能分析 

对于一个微生物群落，当研究者知道群落中有哪些微生物，它们

之间的关系如何之后，群落中微生物的功能就是接下来被关注的问

题。该问题的研究更具挑战性，但是对真正深入理解群落对象极为重

要。对于功能分析，最直接的切入点是蛋白质编码基因，因此从宏基

因组测序数据中进行基因预测(gene calling)是宏基因组功能分析的关

键步骤。 

宏基因组基因预测一般包括同源预测和从头预测。同源预测是通

过与基因的同源序列比对，识别可能的基因区域，其依赖已知的基因

信息且需要耗费较大的计算资源和计算时间。从头预测是从给定的基

因序列抽取出有效的特征，利用机器学习或者统计模型进行描述，构
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建概率模型，对编码基因进行预测，能够预测出已知和未知基因，且

计算资源消耗小，时间花费少，其本质是一个模式识别问题。 

1. 基于统计模型的基因预测 

假设基因编码区域与非编码区域的碱基分布不同，基于分布模型

的不同，可以预测出基因区域。Glimmer-MG[90]通过插值马尔可夫模

型实现 kmer 分布的可变阶次马尔可夫链的精确建模，并整合 ORF 区

域长度、邻接基因的方向以及距离等特征，实现宏基因组的基因预测。 

另一方面，对 DNA 序列进行基因预测也可以视为基于观察到的

碱基序列估计最可能产生该序列的隐状态和路径，因此可以用隐马尔

科夫模型来描述该问题，并通过 Viterbi 算法进行求解，其基本思路

如图 2-2 所示。这就是宏基因组注解工具 MG-RAST[91]基因注释

FragGeneScan[92]的基本原理。 

 
图 2-2  用隐马尔科夫模型预测原核生物的基因 

2. 基于深度学习的基因预测 

随着深度网络在分类中应用性能的提升，研究者们初步尝试将其
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应用于宏基因组的基因预测中。CNN-MGP[93]将训练的基因序列用独

热码(one-hot)形式表示，通过卷积神经网络(CNN)实现特征抽取，全

连接的感知器网络(MLP)实现分类预测，进而对碱基序列进行基因预

测。同时，DeepARG 通过深度网络将基于宏基因组数据对抗菌素抗

性基因(ARG, Antibiotic resistance gene)进行预测[94]，输入从参考数据

库中抽取的 4333 个特征，对长基因序列和测序数据建立两个含较多

隐节点的全连接分类网络，进行 ARG 的预测。以上研究的基本架构

如图 2-3 所示，仅较为初步地运用了深度网络的分类预测功能，离真

正运用于宏基因组的基因预测还有一段距离。 

 

图 2-3 利用深度网络基于宏基因组测序数据进行基因预测 

2.2.6 宏基因组关联性分析 

宏基因组关联性分析 (Metagenome-wide association studies, 

MWAS)旨在建立微生物群落的表型特性与基因型、功能或者碱基序

列的关联。目前大部分研究集中在疾病与人体微生物群落之间的关联

分析。在宏基因组中，关联分析是希望找到与疾病或者其他表型相关

的标志物，因此可以建模为分类问题。 

从上游的分析中，与表型建立关联关系的标志物可以是微生物的

丰度、基因的丰度或者碱基序列的覆盖度。因此，将微生物群落按照

不同的表型分组，将微生物丰度、基因丰度或者碱基序列的覆盖度作
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为特征，通过选择可以将表型区分开的特征，从而获取与表型相关的

标志物。也就是说，宏基因组关联分析的最终目的是获得与表型相关

的标志物，寻找标志物的过程是分类效果进行特征选择。 

传统的机器学习的分类算法和统计模型应用于关联分析中。在Ⅱ

型糖尿病(T2D)的宏基因组关联分析中[95]，研究者通过 PCA 降维，分

析与疾病相关的微生物物种单元，并以基因的丰度为特征，一组丰度

高度相关的基因的集合被定义为宏基因联结组(metagenomic linkage 

group,MLG)，识别出 T2D 相关的 MLG 单元和标志基因。后续在糖

尿病，肠胃炎，肥胖症，肝硬化、肠癌以及类风湿性关节炎的研究中

都以物种、功能以及基因的丰度为特征进行了宏基因组关联分析。同

时，研究者还利用长 kmer (k=40bp)的频度为特征，通过 kmer 的频度

在不同表型中的差异，识别单个 kmer 或者多个 kmer 的组合作为标志

物，并通过 kmer 的拼接得到组别标志的长碱基序列[96]。 

深度网络最直接的应用是模式分类，因此研究者们也尝试利用深

度网络对不同类别的宏基因组数据进行分类。基于 OTU 丰度和 OTU

距离矩阵作为特征，研究者利用系统发生卷积神经网络(Phylogenetic 

convolutional neural networks)对正常人与病人的宏基因组进行分类

[97]。同样基于 OTU 丰度，研究者尝试通过深度网络建立人体肠道宏

基因组进行年龄预测和肠道菌群与年龄的关联关系，交叉验证中年龄

的预测误差为 3.94 年[98]。 

2.3 智能算法在宏基因组分析中的应用 

2.3.1 大型宏基因组项目 

2007 年底，美国国立卫生研究院宣布投入 1.15 亿美元启动“人类

微生物组计划(HMP)”研究微生物菌群结构变化对人类健康的影响。
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HMP 已经进行了十多年，完成了两个阶段的工作，其第一阶段被称

为 HMP1，第二阶段被称为 iHMP（也称为 HMP2）。 

2008 年，欧洲斥资 2120 万欧元启动人体肠道宏基因组计划。 

2016 年，美国投入 1.21 亿启动国家微生物组计划，意在开发微

生物的潜在应用。 

2016 年，欧洲“肠道微生物组学联合行动计划”出炉。 

2017 年底，“中国科学院微生物组计划”，由中科院微生物研究所

牵头，进行人体与环境健康的微生物组共性技术研究，聚焦人体肠道、

动物肠道和活性污泥微生物组相关研究。 

（就在本章内容准备发送给编辑的那天下午，2019 年 5 月 30 日，

Nature 和 Nature Medicine 发表多篇论文和评述文章，介绍和解读人

类微生物组计划二期 iHMP 的重大成果。iHMP 代表了未来人类微生

物组多学科研究的范式，提供独特的数据资源，并已经开始逐步阐明

宿主-微生物组互作的机制。文章包括整合人类微生物组计划 iHMP

综述[99], 孕妇[100]和产妇[101]的阴道菌群，炎症性肠病[102, 103]的肠道微

生物系统，糖尿病前期的宿主与菌群特征分析[104]及时间序列数据与

精准医疗[105]等。） 

2.3.2 宏基因组与人体健康 

人类共生微生物也是影响宿主健康非常重要的环境因素。人类共

生微生物在人类营养、消化、神经营养、炎症、生长、免疫以及保护

机体免受外源病原菌的感染中发挥主要作用，大约 95%的人类共生微

生物位于肠道,微生物群落开始被认为是与个体健康有关的“第二基
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因组”。人体的肠道、皮肤、口腔等的宏基因组是最早受到关注也是

被研究得最深入的微生物群落。从 2010 年至今，nature, science 和 cell

出版过大量有关微生物群落研究的专刊、综述和其他文章。自 2008

年起，研究者们通过宏基因组技术系统探索人体微生物群落与健康之

间的关系，肠道的微生物群落与肠道疾病[106]、Ⅱ型糖尿病[95]、肝硬化

[107]、抑郁症[108]、自闭症[109]、帕金森综合症[110]、阿尔兹海默病[111]

和类风湿性关节炎[112]的相关性愈加明确。研究还发现许多种癌症的

起因[113-115]和化疗效果[116]也与微生物群落有关，化疗、免疫和微生物

群落三足鼎立的关系[116]得到研究者们的重视。 

因此微生物参与治疗是一种重要的治疗手段并展开了广泛研究

[117, 118]，研究明确了肠道菌群与癌症的发生发展密切相关且肠道菌群

帮助肿瘤的免疫治疗，但菌群与免疫治疗制剂相互作用的具体机制尚

不清楚。通过菌群移植改变肠道菌群将会成为癌症治疗的新手段，但

是仍存在许多未知因素。同时，粪菌移植 (human microbiota 

transplantation)可辅助多种疾病的治疗，包括艰难梭菌感染、炎症性

肠病、糖尿病、肝硬化和肠脑相关疾病等疾病。粪菌移植治疗炎症性

肠病已被写入由中华医学会消化病学分会炎症性肠病学组发布的

2018 年《炎症性肠病诊断与治疗的共识意见》。治疗复发性艰难梭

菌感染(Clostridium difficile infection, CDI)已被列入临床治疗指南

[119]。许多研究揭示了粪菌移植在治疗难治性溃疡性结肠炎[120, 121]、克

罗恩病[122]、便秘[123]、肠易激综合征(IBS) [124]、肝病[125]、自闭症[126]

中的潜在价值。 
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2.3.3 宏基因组与环境 

人类对环境的微生物群落分析的关注程度也很高，从 2007 年人

类开始研究海洋水域的微生物群落[127]到今年我国科学家对洪湖水域

的生态研究[128]；从全球表层土壤中微生物组的结构和功能研究[129]到

人类发现土壤或许能成为最好的抗生素来源[130]；从微生物群落组成

可能对气候的影响到[131]到深海极端环境的不寻常微生物群落可能解

开地球早期生命之谜[132]。随着宏基因组技术在环境中的不断应用，

微生物群落对自然界、对环境的影响能力被不断的发掘并受到重视。 

2.3.4 宏基因组的其他影响 

随着微生物群落研究的不断深入，宏基因组逐渐应用于农业、工

业及渔业等领域中。目前基本采用 16s rRNA 测序数据开展农业、工业

和渔业等领域的研究，应用大规模宏基因组测序进行研究的还不多见。 

在农业中，土壤、根际及周边环境的微生物群落与植物的生长状

况密切相关。中国微生物组计划中将农作物微生物组列为跨越转化临

界点的现代生物技术[133]，用来研究农作物-微生物组-土壤环境之间的

相互关系，包括益生菌及其功能基因对作物生长发育的影响，微生物

组与农作物氮、磷、铁等元素的吸收，微生物组与植物先天免疫反应

和抗多种环境胁迫的关系等。我国科学家还对水稻全生育期根系微生

物组的变化规律进行了系统研究，为水稻根系益生菌的施用提供理论

支撑[134]。研究者们还对柑橘根际微生物群落宏基因组[135]、豆科植物

根瘤菌微生物群落[136]及植物整体微生物组[137]进行研究和探讨。 

在工业中，针对来自不同国家的不同啤酒，进行微生物多样性和
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野生酵母菌的类型分析[138]；针对沼气产生过程中微生物群落的变化

不同阶段，对温度、所需的能量等因素进行分析[139]。宏基因组还应

用于工业酶、生物活性化合物和抗生素、异性生物质（杀虫剂、致癌

物等）的降解等工业中[140]。 

在渔业中，研究者们关注鱼类[141]、虾类[142]和贝类[143]的肠道微生

物对这些生物的各种性状（如耐温性、生长率、长肉率、抗病性及营

养性和观赏性等）的影响。 

2.4 人工智能在宏基因组中的发展前景 

从现有的工作中，我们可以感受到人工智能、机器学习的相关方

法和策略在宏基因组的分析和应用中起着举足轻重的作用。目前流行

的深度学习等智能算法还处于较为初级和直接的应用，其性能与传统

的机器学习和统计模型相比，本质上并未提升。大部分研究仍处在利

用智能算法单独解决某个具体问题的阶段，如何构建完整的人工智能

体系从而完成某个领域或者某个应用的宏基因组分析和决策任务，还

需要进一步探索。不过，随着科学技术的发展和科学家研究的深入，

相信 AI 在宏基因组科学问题的解决和工程技术的应用方面会有更加

广阔的发展空间和应用前景。
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第三章 人工智能与生物网络 

3.1 人工智能与生物网络概述 

人工智能是一门利用计算机模拟人类智能行为科学的统称。人工

智能的很多目的是使计算机“更像人”。比如，科学家和工程师经常训

练计算机使其能完成归纳、判断、总结、决策等人类行为的范畴。目

前，实现人工智能最主要的方法是机器学习。机器学习是使计算机能

够自动处理数据，从中学习规律，并对真实世界的任务进行预测和决

策的一门学科。近年来，随着技术的发展，深度学习这一概念正在兴

起。深度学习是实现机器学习的一种技术，其利用许多层次化的神经

网络模型来解决更为复杂的问题。相比于传统的机器学习技术，深度

学习有着层次化，可拓展，准确度高等一系列优点，被普遍视为下一

代机器学习技术。而在人工智能这一大领域，深度学习也是最被寄予

厚望的技术。 

以应用范围来分类，人工智能可以分为通用人工智能与专业人工

智能。通用人工智能指具备自主快速学习，达到甚至超过人类智慧的

人工智能产物。由于受限于技术的发展，这类人工智能大多出现在科

幻作品中，目前也看不到其成为现实的技术路径。专业人工智能是指

在某一特定领域进行应用的人工智能，比如谷歌开发的会下围棋的

AlphaZero，OpenAI 开发的会合作的电子竞技机器人，或者是支付宝

刷脸识别中的高精度人脸识别器。在人工智能发展的浪潮中，专业人

工智能技术成为主角，因此本章重介绍了专业人工智能在一个重要的
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领域——生物网络方面的应用。 

生物网络是一个非常宽泛的概念，任何适用于生物系统的网络都

可以称之为生物网络。随着生物实验和数据的积累，越来越多不同种

类的生物网络被定义和挖掘，例如基因转录调控网络，是指细胞内基

因和基因之间相互作用关系所形成的网络。众多相互作用关系中，又

特指基于基因调控所导致的基因间作用，例如蛋白质相互作用网络。

蛋白质-蛋白质相互作用是指两个或两个以上的蛋白质分子通过非共

价键形成蛋白质复合体的过程，将这些相互作用关系以蛋白为结点，

是否相互作用为边就构成了蛋白蛋白相互作用网络，例如信号传导网

络，是指参与信号传导通路的分子和酶以及其间所发生的生化反应所

构成的网络。使用生物网络看待问题，许多情况下是为了研究一簇分

子间的相互作用关系，例如基因调控网中，给定基因表达的量不仅由

其他基因单独调控，更多的时候由一组行使生物功能的基因集合调

控。图 3-1 为基因调控网络的工作示意图。使用基因调控网络不仅可

以看清单个基因之间的关系，还能看出上下游基因的协同作用，例如

在蛋白与蛋白相互作用网络中，不仅可以确定两个蛋白是否相互作

用，还可以研究一组蛋白复合体之间的相互作用。从网络的视角看问

题，为阐述生物过程背后的机理和研究新的生物功能提供了许多新的

见解。同时，生物网络技术也为下游的生物实验提供了十分丰富的候

选集合。 
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图 3-1 基因调控网络的工作示意图 

近年来随着人工智能的快速发展，下一代机器学习技术如深度学

习和表示学习，对生物网络的发展产生了巨大的影响。例如结合深度

卷积神经网络和非线性降维等技术，越来越多的研究和应用将网络结

构编码为低维表示。这些表示学习方法的本质是学习一个数据转换函

数，其将网络的节点映射到低维向量空间中的点，也称为嵌入。基于

深度非线性嵌入的表示学习方法，已经显著提升了网络科学中很多任

务的水平。我们正处于人工智能和生命健康大数据的时代，实验数据

的积累极大促进了生物网络中人工智能技术的应用。结合人工智能技

术，从生物网络的角度看待问题，对理解生物功能背后的机理，开发

药物，精准医疗等都有非常大的帮助。目前，结合人工智能技术来解

决生物网络的问题正逐渐成为一个新兴并且有前景的研究方向。 
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3.2 人工智能在生物网络中的应用 

3.2.1 加权基因共表达网络 

寻找协同行使同一生物功能的基因集合对理解生物机理和疾病

的治疗有重要的意义。因此，寻找行使特定功能的基因集合就成为了

一个重要的问题。 

在这样的背景下，利用基因与基因之间表达的相似性来定义共表

达网络成为了一种较为通用的方法。其中，最具有代表性的是加权基

因共表达网络分析(WGCNA, Weighted correlation network analysis)。

WGCNA 是用来描述不同样本之间基因关联模式的生物网络方法，它

可以用来鉴定高度协同变化的基因集，并根据基因集与表型之间的关

联，鉴定候补生物标记基因或治疗靶点。因此，在疾病以及其他性状

与基因关联分析等方面的研究中广泛应用。更具体地，WGCNA 算法

首先假设基因网络服从无尺度(scale free)分布，然后根据基因共表达

相关矩阵计算基因网络的邻接矩阵，再基于此邻接矩阵进行层次聚

类，并划分出不同的基因模块。每个模块内的基因共表达程度高，而

不同模块间的基因共表达程度低。由于模块内的基因共表达程度高，

所以它们更倾向于协同行驶生物学功能，当这样的基因模块被定义

后，可以用来开展下游的分析工作，如关联性状分析和代谢通路建模

等。 

WGCNA 简单易用，相比于神经网络等黑匣子算法，WGCNA 的

参数具有更明确的生物意义，并且其自动做出的层次聚类图能清晰地

反应基因模块之间的相似性与差异性。未来如何将人工智能技术与
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WGCNA 相结合是一个值得探索的问题。 

3.2.2 网络节点嵌入 

生物网络的机器学习方法的主要挑战在于如何提取有关点和边

的信息，并将并将这些信息合并到机器学习模型中。经典的机器学习

方法通常依赖于汇总统计（例如结点的度）以及精心设计的特征，因

此难以推广，传统汇总统计显示出了一定的局限。在此背景下，如何

自动地将图的节点映射到一个低维的数值向量（称为节点嵌入），就

成了一个非常重要的问题。一个优良的嵌入对解决后续的预测问题有

着重大帮助。 

直观上，我们希望将网络的节点映射到低维的数值向量，并且两

个节点在低维空间上能保持他们在原网络中的相似性。根据以上简单

想法，我们首先需要定义一个编码器，把图的节点映射到一个数值向

量。其次，我们需要定义一个相似函数，用以衡量图中节点两两之间

的相似性。编码器本质上是一个可以学习的函数即可（比如浅层的神

经网络），相似函数则表明了对问题的定义。比如，我们可以通过两

个节点是否相连；是否共享很多邻居节点；有相似的局部网络结构等

来定义其相似性，这样导出的模型也有较大的差异。在此背景下，节

点嵌入领域涌现出了一大批优秀的方法，比如 node2vec, DeepWalk, 

LINE, struc2vec 等等。 

同时，基于节点嵌入的生物网络应用也纷纷涌现。总体的思路是，

首先对给定的生物网络进行节点嵌入，然后基于嵌入的数值向量进行

后续任务的预测。比如，Agrawal 等人成功使用节点嵌入技术预测了
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蛋白和疾病的关系。他们首先假设相互交互的蛋白会对相似的表型有

影响，然后使用 node2vec 把蛋白质相互作用(PPI)网络中的节点嵌入

到低维向量。最后，他们使用嵌入的低维向量来预测蛋白和疾病的关

系，取得了非常巨大的成功。同期，斯坦福大学的团队也使用 node2vec

技术成功预测了蛋白与蛋白间的交互关系。 

总之，节点嵌入作为最近几年发展的人工智能技术，正在生物网

络中逐渐崭露头角。由于生物网络的巨大数量和丰富的多样性，我们

认为节点嵌入的自动特征学习将非常契合大部分的生物网络。所以我

们预期这项技术会有非常光明的前景。 

3.2.3 图神经网络 

在 3.2.2 中，如果我们把节点到低维空间的编码器用适当的神经

网络来表示，就近似得到了一个简单的图神经网络。虽然图神经网络

和网络节点嵌入有一定相似性，但随着技术的发展，图神经网络也展

现出越来越多的优点。图神经网络的表示法最早由 Gori 等人提出，

早期的研究通过迭代的方式，利用循环神经结构传播邻居信息，直到

达到一个稳定的不动点，来学习目标网络节点的表示。由于该过程计

算复杂性大，难以推广，所以进展稍显缓慢。 

近年来，图神经网络受到卷积神经网络在计算机视觉领域应供的

成功经验，也得到了快速发展，大部分方法主要用于定义和改进网络

中的卷积算子。这些方法大多属于图卷积网络，图卷积网络大致分为

基于谱的做法和基于空间信息的做法。2013 年，Bruna 等人首次基于

谱图理论设计了一种图卷积的变体，其通过对归一化图拉普拉斯矩阵
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进行操作，在许多任务上有非常好的表现。自此，基于谱图的卷积网

络的改进、扩展和逼近越来越多。基于谱的做法一般同时处理整个图，

计算上难以并行和拓展，所以也有一系列的局限。另一方面，受到图

片上的卷积启发，基于空间的图卷积神经网络迅速发展，其中一种具

有代表性的方法是基于递归的方法，其主要思想是递归地更新节点的

潜在表示，直到达到稳定的不动点。相比于之前的做法，基于递归的

方法结合了规范化、门循环单元架构、异步和随机更新节点等技术，

大大简化了计算过程。另一种代表性的方法是基于组合的空间图卷积

网络，其使用聚合函数，通过聚合一个结点的邻域信息，不断更新迭

代得到最终的表示。同时，此类图卷积结合抽样策略，可以不用在整

个图上进行计算，只需要在批节点上进行计算，能够显著减少计算复

杂度，展现出了很大的计算优势。除了图卷积神经网络，其他著名的

方法还有图注意神经网络、图自动编码器、图生成网络和图时空网络

等等。 

得益于图神经网络的快速发展，生物网络中的问题也得到了一定

解决。Zitnik 和 Leskovec 结合图卷积神经网络的相关技术，成功预测

了组织特异性的蛋白功能。首先在每个组织里表示出一个蛋白质相互

作用网络，然后使用图神经网络 GraphSAGE 来得到每个图中蛋白的

数值嵌入。通过使用这些得到的嵌入，在下游的蛋白功能预测上得到

了非常好的结果。 

图神经网络的应用范围十分广泛，因此相关的研究大量开展，作

为一个新兴的技术，图神经网络技术本身还有很大的发展空间，生物
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网络本身就非常复杂，每个网络的数据背景不同、形态各异。如何将

图神经网络的技术应用到更多的生物网络问题中，是一个很有前景的

研究的方向。此外，如何结合生物网络本身的特点来设计生物网络特

异的图神经网络，也是一个值得研究的问题。图神经网络作为目前最

活跃的研究领域之一，我们期待见到其在生物网络中更多的应用。 

3.2.4 异质性网络的嵌入 

除了同质性的网络，生物网络中也有非常多的异质性网络，比如

基因共表达网络以及其对应的蛋白质相互作用网络或者药物靶向网

络等等，很多生物过程都是多个异质性网络共同作用的结果。研究不

同异质性网络之间的协同作用，对理解生物机理、寻找药物靶标等具

有重大意义。在此背景下，如何将一系列异质性的网络整合并映射到

一个数值表示并进行下游任务分析，是一个非常重要的研究方向。 

2017 年，Zitnik 等人提出了一种用来处理多层次网络的无监督节

点表示学习方法OhmNet，他们将node2vec的思想拓展到多层网络中，

成功预测了多种组织特异性的细胞功能。也有一些异质性网络嵌入方

法选择了更为通用的解决办法，例如 Dong 等人在 2017 年提出

Metapath2vec，一种可拓展的异质性网络表示学习方法。这种方法用

元路径指导随机游走的邻居节点的选择，可以同时捕获不同网络之间

的相似性，这种方法简单易用，在预测疾病相关的基因方面具有良好

的前景。2018 年，Zitnik 等人提出 Decagon 网络，通过异质性网络的

深入嵌入，成功地对复方药物的副作用进行了建模。更具体地，他们

将蛋白质相互作用网络、药物蛋白靶向网络和药物-药物交互网络进
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行预处理，通过图卷积网络自动学习并精准预测了复方用药的副作

用，该做法相比于基准结果的准确度提升了 69%。 

同时考虑多个异质性的网络一直是一个很实际的想法，然而生物

网络本身具有复杂性，因此解决此类问题十分困难。近年来发展的异

质性图嵌入技术为解决此类问题提供了一个良好的范例。如何结合生

物问题，将此类技术推广应用于解决更多的生物网络问题，则是一个

亟待发展的新方向。 

3.3 人工智能在基因网络中的发展前景 

我们认为，在人工智能和生物网络的交叉点上，存在着巨大的机

遇的同时也面临着同样重大的挑战，解决该问题的关键的是需要高质

量且大规模的数据集。虽然我们生活在一个生物医学大数据时代，可

以收集许多不同层次的数据，但是这些数据对生物系统的描述过于详

尽，以至于许多数据集在样本层面的数量级太小，无法被许多先进的

算法（比如人工神经网络）利用。此外，由于生物系统本身的复杂性

和生物实验的系统误差，收集到的数据的质量往往难以保证，其中数

据信噪比低是生物大数据和其他数据相比差异性较大且难以克服的

困难。 

此外，许多人工智能模型的“黑匣子”特性为生物网络带来了额外

的挑战。通常，人们很难从生物学的角度解释给定模型的结构、规则

以及输出，极大限制了模型在提供对底层生物机制和功能网络架构的

洞察方面的效用。尽管一些传统的机器学习方法如线性回归（岭回归，

LASSO 和弹性网）可以告知研究人员每个特征的相对“重要性”，但
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相比于神经网络等更精准的方法，这些可解释性是以预测精度的降低

为代价的。所以，对于更精准的人工智能方法，例如深神经网络，隐

含层的生物意义，或是输入正规化对结果的影响，都更加难以捉摸。

或许，模型的可解释性和预测的精度本身就是难以调和的矛盾—复杂

模型总是更难解释。当然，模型特征的解释是当前人工智能中的一个

公开的困难的挑战。如何发展出新的方法，将深度学习的“黑匣子”转

化为“白匣子”，从生物学的角度来说意义重大。 

更进一步的，利用人工智能对生物网络的预测结果，并不总是可

以进行实验验证的。首先，对网络的预测结果可能是以节点（基因）

为单位的，然而为每一个预测都进行生物实验是极其昂贵甚至无法实

现的。其次，由于生物网络节点之间的相互作用，行驶功能的可能是

一组节点而不是一个节点，这进一步增加了实验的复杂性。这就导致

了我们不能完全评估人工智能方法在生物网络相关方面的性能，而只

能得到一个近似的估计。如何结合实验的需求来应用人工智能的模

型，也有着分非常巨大的前景。 

如何将人工智能更好地应用于基因编辑，首先在资源允许的情况

下，应该尽可能地提高收集到的数据的质量。比如使用更纯净的生物

样本，或者在测序实验中进行更深的测序。数据的质量会直接影响到

最后的结果。另一种可能是生成具有真实属性的数据。在深度学习背

景下的图像应用中，这通常是通过生成对抗网络实现的，该网络学习

创建类似于训练数据的数据集，对抗生成网络由一个生成模型和一个

识别模型组成。两个神经网络之间通过竞争不断学习，直到无法区分
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生成的数据集与训练数据集。将这种方法拓展应用于生物组学数据前

景广阔。然而由于生成对抗网络训练的不稳定性，目前还没有与生物

数据相关的通用大规模的对抗生网络应用。其次，由于模型的可解释

性和预测的精度本身就是难以调和的矛盾，建议区分生物任务来看待

模型的可解释性。在可解释性需求比较弱的任务中，尽量用精度高的

模型；在可解释性需求强的任务中，可以适当降低模型的复杂度，牺

牲结果的精确度进行解释。最后，建议根据生物网络的任务需求来设

计人工智能模型，结合真实的应用需求，平衡计算复杂性、模型可解

释性和预测精度来设计模型。 

探究和利用生物网络背后的原理，我们还有很长的路要走。在利

用人工智能技术研究生物网络的过程中，我们会更深入地理解这些复

杂的生物网络，期待网络生物学的美好未来。 
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第四章 人工智能与基因编辑 

4.1 人工智能与基因编辑概述 

随着高通量测序技术以及生物信息学的发展，人类对基因的认识

不断加深。2001 年，人类基因组工作草图发表，标志着人类基因组

计划取得了里程碑式的成功[169]。到 2003 年，人类基因组计划的测序

工作全部完成，测定了组成人类染色体中所包含的 30 亿个碱基对组

成的核苷酸序列，绘制了人类基因组图谱，并对其中载有的基因及其

序列进行注释，从此人类进入了后基因组时代或功能基因组时代[170]。

在这个时代，研究目标相对于前基因组时代有了重大变化，在已知基

因组结构的情况下，探究基因组的功能及调控机制并将这些研究应用

于临床医学、药物开发等下游领域成为了新的重要目标[171]，这时的

核心科学问题主要包括了基因组的多样性、基因组的表达调控以及蛋

白质产物的功能等。这些研究将为人们深入理解人类基因组的逻辑构

架，基因结构与功能的关系、个体发育、生长、衰老和死亡机理、神

经活动和脑功能表现机理、细胞增殖分化和凋亡机理，信息传递和作

用机理、疾病发生发展的基因及基因后机理（如发病机理、病例过程）

以及各种生命科学问题提供共同的科学基础。因此，功能基因组学方

面的研究成果不仅具有巨大的科学意义，而且具有广泛的应用前景

[172]。 

重组 DNA 技术发展于 20 世纪 70 年代，是一项划时代的生物学

技术。这项技术使得研究者获得了修改 DNA 分子的能力，使得研究
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基因和利用基因开发新型医药和生物学技术成为可能[173]。近年来，

一种新型基因组工程技术地进步正在逐步推动一次生物研究领域的

革新，该工程技术不同于以往的 DNA 修饰需要先将其从基因组中提

取出来。目前结合人类基因组图谱以及功能基因组学研究所产生的一

系列成果，研究者几乎可以在所有生物体的内生环境中直接编辑或调

控 DNA 序列的组成和功能，阐明其基因组层面的功能组成并确定其

遗传学意义上的因果联系。这种技术就是基因编辑技术，一种在活体

基因组中进行 DNA 插入、删除、修改或替换的一项生物工程技术

[6][174]。该技术与早期的重组 DNA 技术的不同之处在于，早期的重组

DNA 技术是在宿主的基因或基因组中进行遗传物质的随机插入，而

基因编辑技术则是在特定的位置插入、删除或修改基因片段。在基因

编辑技术中，早期以锌指核酸内切酶(zinc-finger nucleases, ZFN) [175-178]

和类转录激活因子效应物核酸酶(transcription activator-like effector 

nucleases, TALEN) [179-181]为代表的序列特异性核酸酶技术因其能够高

效地进行基因组定点编辑，在基因研究、基因治疗和遗传改良等方面

展示出巨大的潜力[175-177, 182-184]。但锌指核酸内切酶和类转录激活因子

效应物核酸酶这两项基因编辑技术仍存在成本高、制作繁琐、效率低

下和特异性不强等诸多劣势。CRISPR-Cas 基因编辑系统是继锌指核

酸内切酶和类转录激活因子效应物核酸酶这两代基因编辑技术之后

发展出的第三代基因组定点编辑技术[174, 185-188]。与以锌指核酸内切酶

和类转录激活因子效应物核酸酶为代表的前代技术相比，

CRISPR-Cas 基因编辑系统具有成本低、制作简单、效率高以及特异

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

45 

性较高等优点。这些优势使得 CRISPR-Cas 基因编辑系统成为进行功

能基因组学研究和阐明基因组功能的有力技术手段。CRISPR-Cas 基

因编辑系统已成为一种重要的生物学研究技术，在科研、医疗等领域

有着广阔的应用前景[174, 187, 189-191]。 

尽管 CRISPR-Cas 基因编辑系统相较于锌指核酸内切酶和类转录

激活因子效应物核酸酶这两代基因编辑技术在效率和特异性方面均

有了显著的提升，但这种提升仍然有限，即 CRISPR-Cas 基因编辑系

统在实际应用中依旧会因为在特异性方面的不足导致基因编辑实验

失败或引入噪音，大大限制了 CRISPR-Cas 基因编辑系统在生物医学

研究等领域的应用。因此，CRISPR-Cas 基因编辑系统的优化对于拓

宽 CRISPR-Cas 基因编辑系统在功能基因组学、临床医学和生物医药

开发等研究方面的应用有着重大意义。 

4.2 CRISPR-Cas基因编辑系统概述 

CRISPR-Cas 系统于 1987 年在细菌中被发现[192]，在 2007 年被证

实为一种细菌及古细菌中的适应性免疫系统[193]。近几年 CRISPR-Cas

系统的多个亚型被逐渐改造为具有高可用性的基因编辑工具[194]，可

以达到较上一代基因编辑技术 ZFN 以及 TALEN 而言，效率和特异性

更高。因此，CRIS=PR-Cas 基因编辑系统已成为目前一项重要的生物

技术，在功能基因组学研究、基因治疗等多个领域有广泛的应用。因

此，优化该系统效率和特异性将会对生物学以及临床医学等相关领域

的研究产生积极的影响。 

随着数据科学的不断发展，机器学习已成为目前计算机科学的热
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门技术。将机器学习理论应用于 CRISPR-Cas 系统中向导 RNA 的设

计优化是可行的，通过收集基于 CRISPR-Cas 基因编辑系统的实验数

据建立机器学习模型，利用这些数据训练机器学习模型，进而获得最

终的模型。利用这些模型预测候选的向导 RNA 的效率或特异性，最

终获得优化的向导 RNA，即可达到优化设计的目的。这种数据驱动

方法能够直接从已有的数据中通过算法自动归纳对预测结果产生影

响的重要特征进行量化预测，而且随着实验数据收集量的增加，模型

预测的准确度也能不断提高。 

通过机器学习模型进行特征选择所发现的 CRISPR-Cas9 基因编

辑系统的影响因素将在理论上为该系统的进一步优化提供参考，而预

测模型将为实验中向导 RNA 的设计提供优化方案，并使得需要高效

率、高特异性的 CRISPR-Cas9 基因编辑实验成为可能。 

4.2.1 CRISPR-Cas 基因编辑系统的来源与发展 

CRISPR 序列是细菌及古细菌中的一种基因结构，这种基因结构

在早期研究中被认为与细菌和古细菌的物种多样性相关。整个

CRISPR 基因座通常是由一组 CRISPR 相关基因以及标志性的

CRISPR 阵列构成，其中 CRISPR 相关基因为 Cas 基因，这种基因会

被转录翻译成核酸酶从而产生功能，而标志性的 CRISPR 阵列是由一

系列有间隔的重复序列所构成，而重复序列之间的间隔部分则是一种

可变序列。研究发现这些可变序列是由外源性的遗传物质片段构成[195, 

196]，CRISPR-Cas 系统的整体发展历程参见图 4-1[174]。 
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图 4-1 CRISPR-Cas 基因编辑系统的发展历程 

1987 年，Ishino 等人在进行 iap 酶参与大肠杆菌碱性磷酸酶同工

酶转化的研究工作中报道了在 iap基因的下游发现以 29nt为重复单元

的重复序列。与一般的串联重复序列不同，这种重复序列含有五个中

间插入的 32nt 非重复序列[192]。随着测序微生物基因组的增加，研究

者在多种细菌和古细菌菌株的基因组中发现了类似的间隔重复序列。

2000 年，Mojica 等人对这种出现在超过 40%的细菌以及 90%的古细

菌中的间隔重复序列进行了分类，并把其归类为一种特定的间隔重复

序列元件家族[197]。2002年，Jansen和 Mojica正式将 CRISPR (Clustered 

Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats)统一用于描述这种出

现在微生物基因组的由间隔性的重复序列所组成的基因座[198]。后来

有研究者将 CRISPR 基因座重复序列附近的若干被认为与 CRISPR 功
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能相关的保守基因，即 Cas 基因作为不同类型 CRISPR 系统的主要分

类依据[199]。2005 年，多个研究工作者系统分析了 CRISPR 基因座中

的 CRISPR 阵列，得出了 CRISPR 阵列中间隔于重复序列之间的可变

序列是出自于微生物体外或是噬菌体相关的来源的结论[195, 196]。而其

他的相关研究则发现若 CRISPR 基因座在微生物中被转录，且当细菌

的 CRISPR 阵列中间隔的可变序列含有病毒基因组时，使用同样基因

组的病毒便无法有效感染该细菌[195]。这些发现表明 CRISPR 基因座

在微生物中起到了记忆性的免疫防御作用，而这种免疫作用可能是通

过 CRISPR 阵列中的间隔可变序列与噬菌体中的相关 DNA 进行碱基

配对发生的[195, 196]。就 CRISPR 基因座的作用机制而言，研究者提出

了若干猜想，包括 CRISPR 阵列中的间隔可变序列经过某些生物学过

程进入 RNA 干扰的相关通路，从而对抗并降解外源性病毒基因转录

本，以及 CRISPR 阵列中的间隔可变序列通过与外源性病毒 DNA 进

行碱基配对来引导由 CRISPR相关基因表达的 Cas核酸酶对外源性病

毒 DNA 进行切割[200]。 

2007 年，Barrangou 等人报道了首个在嗜热链球菌中实验验证的

II 型 CRISPR 天然适应性免疫系统，该研究验证了这种基于 CRISPR

基因座中 CRISPR 阵列的间隔可变序列决定其打靶特异性的免疫系

统[193]，大大加速了 CRISPR 天然适应性免疫系统的研究进程。Brouns

等人通过研究大肠杆菌中的 I 型 CRISPR 系统基因座，在 2008 年报

道了 CRISPR 阵列被转录、转化为含有单个间隔可变序列的小 RNA

序列，又称 crRNA，这种 crRNA 能够使 Cas 核酸酶产生活性[201]。与
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此同时，Marraffini 等人发现表皮葡萄球菌中的 III-A 型 CRISPR 系统

所介导的适应性免疫机制可以阻断相关质粒的结合，这项工作证明了

Cas 核酸酶的活性对象为 DNA 而非 RNA[202]。激烈火球菌的研究中发

现其含有的 III-B 型 CRISPR 系统可以实现由 crRNA 引导的 RNA 切

割活性[203]。随着 CRISPR 基因座研究的深入，CRISPR 系统的结构和

作用机制被进一步揭示。到 2008 年，Deveau 等人通过将噬菌体基因

组中的 PAM 序列突变从而抑制 CRISPR 系统切割的实验证实了 PAM

序列对 CRISPR 系统的重要性[204]。此外，在 I 型和 II 型 CRISPR 系

统中未发现 CRISPR 阵列的重复序列内含有 PAM 序列，表明微生物

中的 CRISPR 系统避免了自我靶向的错误切割。 

直到 2010 年，CRISPR-Cas 系统在细菌及古细菌等微生物中作为

适应性免疫系统的基本功能和机制已经逐渐被阐明，这时也出现了多

种基于 CRISPR-Cas 系统的生物工程技术，但这些技术主要应用于微

生物研究，如抗噬菌体培养基以及细菌谱系进化树分型等，尚未用于

基因编辑，然而这种情况并没有持续太长时间。Garneau、Deltcheva

等研究者对细菌中 II 型 CRISPR 系统的功能性机制研究证明了 II 型

CRISPR 系统的基础性组件对其行使基于由 RNA 介导的内源性 DNA

核酸酶活性的基因编辑的必要性。其中 Garneau 等人在嗜热链球菌中

进行的相关遗传学研究表明 Cas9 蛋白是 II 型 CRISPR 系统所包含的

cas 基因簇中唯一介导目标 DNA 切割的核酸酶[205]。而 Deltcheva 等人

的研究工作则揭示了 crRNA 在合成和处理中所产生的关键组分，即

tracrRNA (trans-activating crRNA),一种与 crRNA结合的结构性非编码
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RNA，用以促进基于 crRNA 引导的 Cas9 核酸酶的靶向性[206]。

tracrRNA 与 crRNA 的结合、Cas9 核酸酶以及 RNA 酶 III 构成了将

CRISPR 基因阵列转录产物处理为成熟 crRNA 的必需条件[206]。这两

项研究表明对于 II 型 CRISPR 系统而言，成熟的 crRNA、tracrRNA

以及 Cas9 核酸酶是其行使基本功能的三个必要组件。鉴于这种可定

制的 RNA 引导的内源性 DNA 核酸酶可以类比锌指核酸内切酶和类

转录激活因子效应物核酸酶在真核生物细胞基因组中进行基因编辑，

研究者开始将 CRISPR-Cas 系统应用于基因编辑领域。 

2011 年，Sapranauskas 等人报道了 II 型 CRISPR 系统的可移植性，

他们将来自嗜热链球菌的 II 型 CRISPR 系统移植到大肠杆菌中，成功

重构出具有活性的 II 型 CRISPR系统[207]。2012 年，Jinek 等与 Gasiunas

等研究者发表的研究成果阐述了来自嗜热链球菌以及酿脓链球菌的

Cas9 核酸酶可以在体外由人工设计的 crRNA 引导切割对应的目标

DNA[194, 208]。更为重要的是，Jinek 等人的研究成果进一步修改了天

然 II 型 CRISPR 系统进行了，即将天然 II 型 CRISPR 系统中的

tracrRNA 和 crRNA 融合为一种单链 RNA，又称向导 RNA (sgRNA),

能够成功行使 tracrRNA-crRNA 双 RNA 复合体的作用，介导 Cas9 核

酸酶切割目标 DNA[194]。这种基于向导 RNA 的 CRISPR-Cas9 系统是

目前 CRISPR-Cas9 基因编辑系统的主要结构模式。 
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图 4-2 基于向导 RNA 的 CRISPR-Cas9 基因编辑系统 

图 4-2[194]展示了 CRISPR-Cas9 基因编辑系统的经典模式。这种

基因编辑系统主要包含三个部分：向导 RNA，即 crRNA 与 tracrRNA

链接而成的单链 RNA；Cas9 蛋白，即将 DNA 切割的核酸酶；PAM

序列，即目标 DNA 中紧邻在靶向区域后方的一小段特定序列，用于

CRISPR-Cas9 系统与目标 DNA 的初始识别和接触。 

2013 年，Cong 等与 Mali 等研究者报道了将来源于嗜热链球菌以

及酿脓链球菌的天然 II 型 CRISPR-Cas9 系统、不同来源的成熟

tracrRNA 与 crRNA 组合成的双 RNA 复合体以及由 tracrRNA 与

crRNA 融合的向导 RNA(sgRNA)所介导的人工 CRISPR-Cas9 系统成

功用于哺乳动物细胞的基因编辑实验。实验包括切割目标 DNA 以产

生非同源末端连接通路介导的 DNA 修复以及对目标 DNA 进行切割

而产生同源重组介导的 DNA 修复[209, 210]。2014 年，Sander 等人使用

了多个向导 RNA 同时靶向于多个目标基因，实现了在细胞中同时对

多个基因的基因编辑的操作[211]。至此，CRISPR-Cas 基因编辑系统已

经逐渐取代了锌指核酸内切酶和类转录激活因子效应物核酸酶这两
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代基因编辑技术成为了新一代的常用基因编辑技术。目前

CRISPR-Cas 基因编辑系统已经被全球大量研究机构使用，并用于多

个研究领域，成为功能基因组学的热点生物学技术。 

4.2.2 CRISPR-Cas 基因编辑系统的主要类型 

自从 II型 CRISPR-Cas9系统被实验验证可以用于基因编辑以来，

研究者又接连从不同细菌和古细菌中提取、改良了多种 CRISPR-Cas

系统用于基因编辑。以下重点介绍 CRISPR-Cas 系统的主要分型、分

型依据以及每种分型相应的特点。 

细菌和古细菌中的 CRISPR-Cas 基因座是不断进化的，从进化的

角度而言，这些 CRISPR-Cas 基因座的编码行使了适应性免疫的作用。

目前将大多数 CRISPR-Cas 系统的分型依据主要是标记的蛋白家族以

及 CRISPR-Cas 基因座的特征，通过这些方法将 CRISPR-Cas 基因座

划分为不同的大类、类型和子类型。现在这种分类方法已经囊括了

CRISPR-Cas 基因座的两个大类、五种类型以及十六种子类型。尽管

这种分型方法已经十分有效，但仍有少数 CRISPR-Cas 基因座不属于

这种分型方法的类型，因此该分型仍然有进一步完善的空间[212]。 

进行 CRISPR-Cas 系统的分型时，对 cas 基因所产生的 Cas 蛋白

进行鉴别是至关重要的。Cas蛋白家族可以分为四个不同的功能模块：

适应模块，用于获取间隔可变序列插入 CRISPR 阵列；表达模块，用

于 crRNA 的加工以及目标 DNA 的结合；干涉模块，用于目标 DNA

的切割；辅助模块，用于调控以及其他 CRISPR-Cas 系统相关的功能。

近年来，研究者在核心 Cas 蛋白(Cas1-Cas10)结构及功能方面获得了
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大量的研究成果，这使得 Cas 蛋白在上述四个功能模块中的分类得以

阐明。 

对于适应模块而言，该模块在不同 CRISPR-Cas 系统中基本上是

一致的，且是由 Cas1 和 Cas2 蛋白组成，可能存在的额外补充部分包

括属于限制性内切酶超家族的核酸酶 Cas4 和在 II 型 CRISPR 系统中

出现的 Cas9 蛋白[213, 214]。Cas1 蛋白是一种用于调节新的外源间隔可

变序列插入到 CRISPR 阵列中的整合酶，其二级结构为阿尔法螺旋，

其通过将 CRISPR 阵列中的特定重复序列位点切割，从而将外源间隔

可变序列插入到 CRISPR 阵列中。而 Cas2 蛋白所扮演的角色则可能

是 mRNA 干扰酶的同源蛋白质，其作用目前并不是非常清楚，但 Cas2

确实在大肠杆菌 I 型 CRISPR 系统中被发现与 Cas1 蛋白组合成复合

体以完成外源 DNA 的整合适应过程。经过一系列研究发现尽管 Cas2

蛋白具有 RNA 酶以及 DNA 酶的活性，但其催化亚基对于整个适应

性形成的过程并非是必需的，这表明 Cas2 蛋白并不是直接参与到适

应性形成的过程[215]。 

表达模块和干涉模块为具有多个亚单元的 crRNA-效应器复合体

[216, 217]，但在 II 型 CRISPR 系统中则是一个例外。在 II 型 CRISPR 系

统中，Cas9 蛋白同时起到了表达模块和干涉模块的作用。在表达阶

段，crRNA 前体通常锚定在具有多个亚单元的 crRNA-效应器复合物

或者在 II 型 CRISPR 系统中的 Cas9 蛋白上面，并在这里被处理为成

熟的 crRNA。其处理方法有两种，一种是使用 RNA 内切酶 Cas6，这

种情况通常出现在 I 型和 III 型 CRISPR 系统中；另一种是 tracrRNA
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与 RNA 酶 III 相互配合实现同样的效果[206]。在干扰模块中，crRNA-

效应器复合体（出现在 I 型和 III 型 CRISPR 系统中）或 Cas9（出现

在 II 型 CRISPR 系统中）将核酸酶活性与特定的 RNA 锚定区域结合

起来，使得目标的识别依赖于间隔可变序列的碱基构成。而目标 DNA

的切割在不同类型的 CRISPR-Cas 系统中是有所不同的，例如在 I 型

CRISPR-Cas 系统中，Cas3 核酸酶催化[218]目标 DNA 的切割，而在 III

型 CRISPR-Cas 系统中，同样的功能是由 Cas7 与 Cas10 蛋白共同组

合完成的[219]。与之相应的，在 II 型 CRISPR-Cas 系统中，目标 DNA

的切割是由 Cas9 蛋白独立完成[194]。 

辅助模块是多种蛋白质与结构域的组合，在这些蛋白质中除了

Cas4 蛋白，其他 CRISPR-Cas 系统的核心蛋白均非常少见。Makarova

等人的研究工作表明 Cas4 蛋白在 CRISPR-Cas 耦联的程序性细胞死

亡中发挥一定的作用[220]。辅助模块还包括其他重要的组件，分别为

用于调节 CRISPR-Cas 活性的含有 CARF (CRISPR-associated 

Rossmann fold)结构域的蛋白质[221]以及失活的 P 环 ATP 酶 Csn2[222]。

Csn2 可以形成一个同源四聚体环，在环的中心孔中容纳线状的 DNA

双链，这种情况主要发生在 II 型 CRISPR 系统中[222, 223]。从上述描述

中可以看出，II 型 CRISPR-Cas 系统中的 Cas9 蛋白在 Cas 蛋白家族

中是一类非常特别的蛋白，这种蛋白兼具 RuvC 样核酸酶结构域以及

HNH 核酸酶结构域，这两个结构域均可以对 DNA 双链中的一个单链

进行切割，更重要的是 Cas9 蛋白具有多个功能域，能够同时行使多

项功能，包括适应、表达和干涉模块的相关功能。因此，Cas9 蛋白
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已成为基因编辑中最常使用的 Cas 蛋白之一[174, 185, 186, 189-191]。Cas 蛋白

的分型见图 4-3[212]。 

 

图 4-3 Cas 蛋白分型 

CRISPR-Cas 系统有两个大类[212]，这两类系统的主要区别在于一

类 CRISPR-Cas 系统的主要作用元件为由多个亚单元构成的 crRNA-

效应器复合体，而二类 CRISPR-Cas 系统的主要作用元件为由单个单

元构成的 crRNA-效应器复合体。一类 CRISPR-Cas 系统主要包括了 I

型 CRISPR-Cas 系统、III 型 CRISPR-Cas 系统以及 IV 型 CRISPR-Cas

系统。相对应地，二类 CRISPR-Cas 系统主要包括了 II 型 CRISPR-Cas

系统和 V 型 CRISPR-Cas 系统。不同类型乃至不同子类型的

CRISPR-Cas 系统通常具有不同的 crRNA 长度、PAM 结构以及 Cas

蛋白。下面将对五种类型的 CRISPR-Cas 系统作以介绍。 

1. I 型 CRISPR-Cas 系统 

所有的 I 型 CRISPR-Cas 系统都含有标志性的 cas3 基因，这种基

因编码了一种受激单链 DNA 超家族 II 型解旋酶用于将双链 DNA 或

RNA-DNA 异体双螺旋解旋[224]。这种解旋酶的结构域通常会和来自
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HD 家族的核酸内切酶相互结合，而这种 HD 结构域位于 Cas3 蛋白的

N 端末尾或者被另一种 cas 基因的变体编码[224]。 

2. III 型 CRISPR-Cas 系统 

相比于 I 型 CRISPR-Cas 系统标志性的 cas3 基因， III 型

CRISPR-Cas 系统的标志性基因是 cas10 基因。cas10 基因编码了一种

多结构域的蛋白质，该蛋白质含有一个 Palm 结构域。这种 Palm 结构

域是 RNA 识别基序的一个变体，同时也与多种核酸聚合酶与环化酶

核心结构域同源。此外，这个结构域也构成了 III 型 CRISPR-Cas 系

统中的 crRNA-效应器复合体中最大的亚单元。Cas10 蛋白在多种 III

型 CRISPR-Cas 系统中也显示了广泛的序列变异，因此可以用于进一

步分类 III 型 CRISPR-Cas 系统。除了 Cas10 蛋白，III 型 CRISPR-Cas

系统的另一个标志是 Cas5 蛋白以及旁系同源来源的 Cas7 蛋白质[225]。 

3. IV 型 CRISPR-Cas 系统 

与 I 型 CRISPR-Cas 系统和 III 型 CRISPR-Cas 系统不同，IV 型

CRISPR-Cas 系统还处于推论中。IV 型 CRISPR-Cas 系统是在某些细

菌菌株中发现的，与 III-B 型 CRISPR-Cas 系统相似，但具有不同的

CRISPR 基因座结构。目前的研究推测 IV 型 CRISPR-Cas 系统编码了

一种最小的多亚单元 crRNA-效应器复合体。这个核糖核蛋白复合体

很可能是由一个大型亚单元的部分降解产物、Csf1、Cas5 以及单个

Cas7 蛋白构成的，其中 csf1 基因是这种 IV 型 CRISPR-Cas 系统的标

志基因。鉴于这类 CRISPR-Cas 系统中 crRNA-效应器复合体与 I 型

CRISPR-Cas系统、III型CRISPR-Cas系统的差异性，这类CRISPR-Cas
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系统被定义为 IV 型 CRISPR-Cas 系统[212]。 

4. II 型 CRISPR-Cas 系统 

II 型 CRISPR-Cas 系统与 I 型、III 型和 IV 型 CRISPR-Cas 系统有

着很大的不同，其标志基因为 cas9。该基因如前所述，编码了一种多

结构域的蛋白质，能行使外源 DNA 适应整合及目标 DNA 切割等作

用的多功能蛋白质[213]。目前已经鉴别出的 II 型 CRISPR-Cas 系统均

含有 cas1 和 cas2 基因，大多数 II 型 CRISPR 基因座能够编码

tracrRNA，与 crRNA 构成部分互补的复合体。就编码必需蛋白质的

基因数量而言，II 型 CRISPR-Cas 系统是目前最简单的 CRISPR-Cas

系统，这也是其成为目前基因编辑主流系统的重要原因[174]。 

5. V 型 CRISPR-Cas 系统 

V 型 CRISPR-Cas 系统是一种与 II 型 CRISPR-Cas 系统不同的

CRISPR-Cas 二类分型，其主要代表是 cpf1 基因，一种在少数细菌和

古细菌基因组中发现的基因。cpf1 基因常与 cas1，cas2 以及 CRISPR

基因阵列相邻。cpf1 基因编码的 Cpf1 蛋白是一种较大的蛋白质，一

级序列包含了 1300 个氨基酸，其与 Cas9 蛋白相比，也包含了与 Cas9

蛋白相似的 RuvC 样核酸酶结构域用于 DNA 切割[226]。因此，继 II

型 CRISPR-Cas 系统成为目前主流基因编辑工具之后，V 型

CRISPR-Cas 系统的研究也在不断进行，目前也出现了基于 Cpf1 系统

的基因编辑工具[226, 227]。 
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4.2.3 CRISPR-Cas 基因编辑系统的作用机制 

上节介绍了 CRISPR-Cas 系统的主要分型，本节将详细介绍由

CRISPR-SpCas9 系统改造而来的 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统的作

用机制，其中 SpCas9 是指酿脓链球菌(Streptococcus pyogenes)来源的

Cas9 蛋白。如前所述，CRISPR-SpCas9 基因编辑系统包含三个主要

组件分别为向导 RNA、PAM 序列以及 SpCas9 核酸酶。严格意义上

来说，向导 RNA是指 CRISPR-Cas 基因编辑系统中的整个 RNA 部分，

但为了方便下文叙述，从这里开始，向导 RNA 单指与目标 DNA 结

合的 RNA 部分而不包括行使结构稳定作用的其他 RNA 部分。对于

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统而言，向导 RNA 的长度通常为 20nt，

PAM 序列的主要模式为 NGG，少数情况可使用 NAG[228] 。

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统的作用机制可由图 4-4[228]所表示。 

 

图 4-4  CRISPR-SpCas9 基因编辑系统作用机制 

CRISPR-SpCas9基因编辑系统在细胞中通常表现为RNA-SpCas9

核糖核蛋白复合体。在 DNA 附近游荡的 RNA-SpCas9 核糖核蛋白复

合体依据分子动力学原理与 DNA 分子在三维空间发生随机碰撞。当
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碰撞区域未含有 PAM 序列时，RNA-SpCas9 核糖核蛋白复合体会迅

速与发生碰撞的 DNA 脱离，但当碰撞区域含有 PAM 序列时，

RNA-SpCas9 核糖核蛋白复合体中的 SpCas9 蛋白会尝试将碰撞区域

的 DNA 双链解螺旋，同时使用向导 RNA 与解螺旋后的单螺旋 DNA

链进行互补。如果碰撞区域恰巧为该 RNA-SpCas9 核糖核蛋白复合体

的目标 DNA 区域，则解螺旋后的单螺旋 DNA 链能够与其中的 20nt

向导 RNA 互补形成异种双螺旋，这种异种双螺旋会稳定整体结构，

最终引导 SpCas9 蛋白切割目标 DNA 区域，在目标 DNA 区域产生双

链断裂[228-230]。 

CRISPR-Cas 基因编辑系统可以在目标 DNA 处引入 DNA 的双链

断裂，之后靶细胞将可能进入两种 DNA 双链断裂修复途径。其一为

非同源末端连接途径(Non-homologous end joining, NHEJ)，是 DNA 双

链断裂修复的主要途径[176]，这种途径不依靠其它 DNA 序列直接修复

双链断裂的 DNA。由于没有其它 DNA 序列作为模版，这种修复方式

将在 DNA 的双链断裂处附近随机引入碱基的插入或者删除。当目标

DNA 是某个基因的外显子时，这些随机引入的碱基插入或者删除将

有可能产生移码突变，造成该外显子表达出的蛋白质的失活，从功能

上表现为该基因的失活。RNA 干扰是由用于干扰的小 RNA 与基因转

录出的功能 RNA 进行双链结合，阻止功能性 RNA 发挥应有的功能，

例如翻译或者调控功能。因此，RNA 干扰是在转录后的层面减少有

效的功能 RNA 的产生，对目标基因进行下调[225]。而产生非同源末端

连接途径修复的 CRISPR-Cas 基因编辑系统，会在 DNA 层面直接改
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变原始基因，使目标基因永久性失活，这便是基因敲除。与不使用其

它 DNA 序列作为模版的非同源末端连接途径相反，CRISPR-Cas 基

因编辑系统产生出 DNA 双链断裂后的第二种修复方式将借助其他

DNA 序列对目标 DNA 的双链断裂位点进行修复。这种作为模板的

DNA 序列既可以是内源性 DNA 序列，也可以是来源于外部的 DNA

序列[231, 232]。内源性 DNA 序列模版，如二倍体细胞的另一个未断裂

的同源染色体，可以作为修复模版，修复双链断裂的同时不引入随机

的碱基插入或删除，而外源性 DNA 序列模版也可以产生类似的效果。

值得注意的是，外源性的 DNA 序列模版可以与原始 DNA 序列有所

不同，使其修复结果是与注入的外源性 DNA 序列模版相同或部分相

同，这便是基因编辑。 

4.3 常见 CRISPR-Cas基因编辑系统优化工具 

CRISPR-Cas 基因编辑系统经过近几年的发展已广泛应用于多种

细胞系中，这种基因编辑技术主要用于以下几个基因层面的操作：基

因敲除(gene knock-out)、基因插入(gene knock-in)、基因表达抑制

(CRISPRi)以及基因表达激活[189, 190, 233]。如前所述，在 CRISPR-SpCas9

基因编辑系统中，向导 RNA 的主要作用是引导 SpCas 核酸酶至目标

DNA 位点进行切割，而 SpCas9 核酸酶对目标 DNA 区域的初始识别

是由 PAM 序列决定的，其对应的 PAM 序列模式是 NGG。不同类型

的 Cas9 核酸酶则会具有不同的 PAM 序列模式，表 4-1 展示了多种常

见的 Cas9 核酸酶及其变体所对应的 PAM 序列[234]。 

 

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

61 

表 4-1  常见 Cas9 核酸酶及其变体所对应的 PAM 序列 

Cas9 核酸酶及其变体 PAM 序列模式 

SpCas9 NGG 

SpCas9 D1135E NGG 

SpCas9 VRER NGCG 

SpCas9 EQR NGAG 

SpCas9 VQR NGAN 或 NGNG 

SaCas9 NNGRRT 或 NNGRR 

Nm NNNNGATT 

St NNAGAAW 

Td NAAAAC 

目前，随着 CRISPR-Cas 基因编辑技术的不断发展，CRISPR-Cas

基因编辑实验的数据也在不断增多，引发的计算生物学问题也随之而

来。CRISPR-Cas 基因编辑系统在进行基因敲除、基因插入、基因表

达抑制以及基因表达激活等基因操作时面临的主要挑战是如何设计

出同时具有高效率和较低脱靶效应的向导 RNA，这已经成为能否成

功进行 CRISPR-Cas 基因编辑实验的关键。由于 CRISPR-SpCas9 基因

编辑系统向导 RNA 设计的优化主要在提高打靶效率和提高特异性，

即降低脱靶发生概率两个方面，因此，下文将详细介绍这两个部分已

有的 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统优化工具。 

4.3.1 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率优化工具 

影响 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的因素有很多，如

PAM 序列的位置、向导 RNA 与目标 DNA 的实际序列以及切割后由

DNA 非同源末端连接途径修复所产生的 DNA 插入或删除情况。另

外，目标 DNA 区域的表观遗传学性质，如染色质开放程度，也有可
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能影响CRISPR-SpCas9基因编辑系统对目标DNA的切割效率[235, 236]。

Xu 等人的研究指出，目标 DNA 序列会影响 Cas9 蛋白与目标 DNA

之间的亲和力[68, 69]。具体而言，在人类以及小鼠细胞中，当目标 DNA

近 PAM 序列侧第一位或第二位为鸟嘌呤 G 时会提高 CRISPR-SpCas9

基因编辑系统对目标 DNA 的切割效率。而相对应地，当胸腺嘧啶 T

出现在目标 DNA 近 PAM 序列侧第四位时会导致 CRISPR-SpCas9 基

因编辑系统对目标 DNA 的切割效率下降[68, 69]。另外，目标 DNA 与

向导 RNA对应区域的下游碱基序列也可能对 CRISPR-SpCas9基因编

辑系统的打靶效率产生影响[236, 238]。目前还没有研究显示目标 DNA

与向导 RNA对应区域的上游碱基序列对 CRISPR-SpCas9基因编辑系

统的打靶效率产生影响。而 Chari 等人对多个物种基因组中多个位点

的向导 RNA 打靶效率的研究也表明目标 DNA 位点的染色质开放程

度以及向导 RNA的序列组成是影响 CRISPR-SpCas9基因编辑系统打

靶效率的重要因素[239]。 

另一方面，CRISPR-Cas9 基因编辑系统不仅可以用于基因敲除，

还可以作为转录抑制元件或转录激活元件。这种元件通常会将 Cas9

蛋白的核酸酶活性结构域失活为 dCas9 蛋白，然后将这种 dCas9 蛋白

与相应的作用蛋白结合形成效应器。这种 CRISPR-Cas9 基因编辑系

统的变体又被称为 CRISPRi（转录抑制元件）以及 CRISPRa（转录激

活元件）。在这些系统中，Cas9 蛋白首先与转录抑制蛋白或转录激

活蛋白结合为蛋白复合体，然后通过向导 RNA 引导其与目标基因的

相应调控元件如启动子结合，从而沉默或激活 [240]目标基因。在
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CRISPRi 与 CRISPRa 系统之中，序列背景信息对其抑制或激活效率

的影响目前还尚未阐明，其原因可能是因为 CRISPRi 与 CRISPRa 的

主要目标是启动子等基因调控元件而非基因的编码区，这也导致了针

对 CRISPRi 与 CRISPRa 向导 RNA 优化所进行的特征选择与

CRISPR-SpCas9 基因敲除有着明显得不同。与 CRISPR-SpCas9 基因

敲除类似，CRISPRi 与 CRISPRa 系统也倾向于目标 DNA 中出现嘌呤

的向导 RNA，但不同之处在于，CRISPRi 与 CRISPRa 系统在近 PAM

侧的第三位没有出现胞嘧啶的富集。另外，CRISPRi 与 CRISPRa 的

效应器结构域与 CRISPR-Cas9 基因编辑系统也有着很大差异，而这

些直接与目标 DNA 发生作用的结构域可能是影响其打靶效率的决定

性因素[236, 241]。目前只有很少一部分工具应用于 CRISPRi 与 CRISPRa

基因调控系统的向导 RNA 设计进行预测和优化，这类工具包括

CRISPR-ERA[242]和 SSC[236]，这种情况出现的主要原因是目前

CRISPRi 与 CRISPRa 实验数据的积累不足，无法生成稳定的向导

RNA 优化规则，所以针对 CRISPRi 和 CRISPRa 系统向导 RNA 的优

化设计还需要进一步的数据积累和更加系统地分析其影响特征。 

基于目前多个研究团队已经发表的 CRISPR-SpCas9 基因敲除实

验数据，不同研究者对 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统中的向导 RNA

打靶效率，优化设计了不同的向导 RNA 设计规则以及优化工具。这

些向导 RNA 优化设计工具可以分为三类，其一为序列比对型，即基

于 PAM 序列将向导 RNA 与给定的基因组进行简单的序列比对；其

二为人工规则型，即人工选择出向导 RNA 的若干特征，如 GC 含量、
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外显子位置等，建立打分函数用以预测给定向导 RNA 的打靶效率；

其 三 为 数 据 学 习 型 ， 即 选 择 向 导 RNA 的 不 同 特 征 基 于

CRISPR-SpCas9 系统基因敲除实验数据，通过机器学习方法训练机器

学习模型，对给定向导 RNA 的打靶效率进行预测。后两类优化工具

常常优于第一类工具，原因就在于后两类模型考虑了更多的特征，包

括序列特征以及其他相关特征。另外，不同的向导 RNA 优化工具都

具有适用于自身的优化情景，如 CRISPRseek[243]和 Cas-OFFinder[244]

适用于基于 PAM 序列模式的向导 RNA 搜索，且这两种工具都支持

多种 PAM 序列模式，并不局限于 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统使用

的 NGG 模式的 PAM 序列。此外，数据学习型工具，如

sgRNA-designer[245], CRISPR MultiTargeter[246], WU-CRISPR[247], 

sgRNA Scorer[239], SSC[236], CAGE[248]以及 DeepCRISPR[249]均可用于向

导 RNA 打靶效率的预测，设计高打靶效率的向导 RNA。其他的优化

工具，如 E-CRISPR[250], CRISPR-ERA[242], Protospacer Workbench[251]

以及 CRISPR Library Designer 也提供了不同的向导 RNA 优化目标，

这其中 E-CRISPR 适用于快速预测向导 RNA 打靶效率，CRISPR-ERA

适用于 CRISPRi 以及 CRISPRa 系统的效率预测，Protospacer 

Workbench 将向导 RNA 的优化扩展到了人类与小鼠以外绝大多数物

种的基因组，CRISPR Library Designer 适用于向导 RNA 库的建立。

也有一部分向导 RNA 优化设计工具则适用于特定的物种，如

CRISPR-P[252]适用于植物基因组，flyCRISPR[232]适用于果蝇基因组以

及 EuPaGDT[253]适用于病原菌基因组。 
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4.3.2 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶优化工具 

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶优化的一个重要前提是可以

对 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统所产生的实际脱靶位点进行实验检

测。目前，已经出现了若干种实验技术可以对全基因组中由

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统造成的脱靶位点进行检测，这些技术的

原 理 各 有 不 同 ， 部 分 技 术 是 基 于 对 与 DNA 进 行 结 合 的

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统中的重要蛋白如 SpCas9 蛋白进行捕

获，部分技术是对 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统所产生的 DNA 双链

断裂进行检测[254]，但这些技术均需要进行基因组测序和相应的数据

分析从而获得全基因组的脱靶位点信息。依据不同的技术原理，不同

的脱靶位点检测技术会产生不同的脱靶位点分布结果。最早被用来检

测脱靶位点的技术是染色质免疫共沉淀测序技术(ChIP-seq)，这种技

术主要检测了与 DNA 结合的 SpCas9 蛋白，ChIP-seq 实际检测的位

点是 DNA 与 SpCas9 蛋白的结合位点而并非 SpCas9 核酸酶所切割的

DNA 双链断裂位点[190, 230, 255-257]，使得 ChIP-seq 实验获得的结果与真

实脱靶情况有一定出入。因此，多个研究组针对 DNA 双链断裂开发

了相应的检测技术，如Digenome-seq[258], Guide-seq[259], IDLV捕获[260]，

HTGTS（高通量全基因组易位检测）[261]以及 BLESS（原位断裂标记

富集测序检测）[262]。 

目前大多数 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶优化工具只是简

单地使用错配比对搜索潜在的脱靶位点，并未对这些潜在脱靶位点的

脱靶发生率进行预测和讨论，对潜在脱靶位点的脱靶发生情况的进行
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预测的工具，相对于对打靶效率进行预测的工具而言比较少见。就当

前已经发表的 CRISPR-SpCas9 系统脱靶预测工具而言，这些预测工

具在对脱靶发生的预测上依旧没有达到较高的准确度，表现为精确率

较低，现有脱靶预测工具的评测工作也指出目前的脱靶预测工具所预

测的脱靶位点与实际实验所获得的真实脱靶位点还存在较大出入[254, 

259]，不同工具预测的脱靶发生位点亦有较大的差异。这种现象发生的

可能原因如下，其一是不同预测工具在进行错配比对时使用了不同的

错配数量或比对工具；其二是目前全基因组脱靶分布实验数据还有待

积累。 

表 4-2[234]列举了常见的 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统优化工具。 

表 4-2 常见 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统优化工具 
工具名称 类型 含有脱靶预测 

sgRNAcas9 序列比对型 是 

CRISPR/Cas9 gRNA finder 序列比对型 否 

GT-Scan 序列比对型 是 

CRISPRdirect 序列比对型 是 

CRISPR RNA Configurator 序列比对型 否 

CRISPRseek 序列比对型 是 

CCTop 序列比对型 是 

Cas-OFFinder 序列比对型 是 

SSFinder 序列比对型 否 

CRISPR-P 序列比对型 是 

CRISPRer 序列比对型 否 

CRISPRTarget 序列比对型 否 

CRISPRfinder 序列比对型 否 

flyCRISPR 序列比对型 是 
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工具名称 类型 含有脱靶预测 

CRISPR gRNA Design tool 序列比对型 否 

WGE 序列比对型 是 

COD 序列比对型 是 

CRISPOR 序列比对型 是 

Protospacer Workbench 人工规则型 是 

E- CRISP 人工规则型 是 

CRISPR 人工规则型 是 

CRISPR-ERA 人工规则型 是 

CHOPCHOP 人工规则型 是 

Cas9 design 人工规则型 否 

EuPaGDT 人工规则型 是 

CROP-IT 人工规则型 是 

Cas-designer 人工规则型 是 

sgRNA Designer 数据学习型 否 

SSC 数据学习型 否 

sgRNA Scorer 数据学习型 是 

CRISPR Multitargeter 数据学习型 是 

CRISPRscan 数据学习型 是 

WU- CRISPR 数据学习型 是 

CRISPR Library Designer 数据学习型 是 

CAGE 数据学习型 是 

DeepCRISPR 数据学习型 是 

4.4 基于浅层学习的 CRISPR打靶效率预测 

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统是目前应用最为广泛的基因编辑

系统，该系统已被大量应用于多种细胞系之中进行基因敲除等操作，

在这种基因编辑系统中，存在一个包含了目标DNA序列的向导RNA。
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在 PAM 序列的帮助下，这种向导 RNA 可以引导 SpCas9 蛋白切割目

标 DNA。当 SpCas9 蛋白将目标 DNA 切割之后，目标 DNA 被切割

区域会产生平末端双链断裂[185, 191, 238, 263, 264]，断裂位点通常位于目标

DNA 接近 PAM 序列一侧的第三位与第四位之间，这种平末端的 DNA

双链断裂常常通过一种错误倾向性修复方式修复，即非同源末端连接

途径，其结果是在断裂位点产生 DNA 的序列的插入或删除，从而导

致基因的移码突变，最终将基因失活，这就是基于 CRISPR-SpCas9

基因编辑系统的基因敲除实验的基本原理[185, 238, 265]。由此可知，

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验的成功，很大程度上依赖于向导 RNA

与目标 DNA 区域的配对序列以及 SpCas9 核酸酶将目标 DNA 切割后

由非同源末端连接修复所产生的 DNA 序列插入或删除[191, 265]。通常

情况下针对单个基因设计 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统所需的向导

RNA有多种选择，而不同的向导RNA的打靶效率可能存在很大差异，

因此能否设计出具有高打靶效率的向导 RNA就是 CRISPR-SpCas9基

因编辑系统能否对目标 DNA 进行有效切割的重要因素之一。 

目前已经有研究团队发表了关于 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统

打靶效率优化方面的研究。Wang 等人的研究指出向导 RNA 的打靶效

率直接依赖于向导RNA近PAM侧序列中嘌呤与嘧啶的组合构成[237]。

Doench 等人报道了目标 DNA 中位于向导 RNA 对应区域下游区域的

碱基构成对向导 RNA 打靶效率的影响[238]。Xu 等人系统性的评估了

在 HL60 细 胞 系 以 及 小 鼠 胚 胎 干 细 胞 (mESC) 中 进 行 的

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验中向导 RNA 序列特征对其打靶效率的
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影响[236]。Chari 等人开发了一种使用于体内实验的“库对库”方法，能

够同时对向导 RNA 在多个基因组位点的打靶效率进行评估。此外，

Chari 等人还指出了向导 RNA 序列对应的目标 DNA 的表观遗传学参

数可能与向导 RNA 打靶效率存在联系[239]。 

尽管目前在 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率优化方面的

研究已经取得一定进展，但上述研究工作中所获得的影响

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的 DNA 序列特征在不同的向

导 RNA 库、细胞系及组织类型中是否具有普适性仍是一个疑问，出

现这种情况的主要原因是目前公开发表和积累的 CRISPR-SpCas9 基

因敲除实验数据总量较低。此外，已经公开发表和积累的

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据常常来源于不同的实验平台、实验

条件以及不同的细胞系样本。譬如，在 Xu 等人的研究从 HL60 细胞

系与小鼠胚胎干细胞 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据中得到的影

响向导 RNA 打靶效率的序列决定因素互不相同，也发现某些细胞系

特异性的序列特征倾向性在该研究中会被忽略[236]。Fusi 等人对多个

向导 RNA打靶效率预测模型在两套不同的 CRISPR-SpCas9基因敲除

实验数据集中进行了比较，其中一套使用了流式细胞方法对基因敲除

实验的结果进行了检测，而另一套则使用抗性实验进行了检测[266]，

结果显示不同模型在前者的预测性能均好于后者，这表明

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验的实验结果正如 RNA-seq 等实验一样

存在批次效应。考虑到实验条件的异质性，根据不同的实验条件建立

定制化的向导 RNA 设计方案在这方面具有一定的优势。除了常见的
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CRISPR-SpCas9 基因敲除情况检测方法，二代测序方法也被用于检测

由 SpCas9 核酸酶切割所导致的 DNA 序列结构变化，如微同源结构

模式、序列插入与删除以及倒置等[267]。多个研究组在其发表的研究

中尝试使用这些 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验的二代测序数据，分

析这些测序数据来改善向导 RNA 的设计策略 [263, 267-269]。尽管

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验的基因组测序数据对打靶效率优化分

析而言比较理想，但当前的计算工具对这种类型数据的分析利用还是

有限的。 

4.4.1 浅层打靶效率预测系统 

4.4.1.1 系统整体概况 

基于上述机器学习原理，打靶效率预测系统主要包含如下五个模

块：向导 RNA 处理模块、全基因组数据处理模块、移码突变模式分

析模块、向导 RNA 特征提取与打靶效率预测模块以及特征可视化模

块。 

打靶效率预测系统的工作流程主要有两步。第一是预测流程，其

目的是对拟进行 CRISPR-SpCas9基因编辑实验的向导 RNA列表或目

标基因的打靶效率进行预测和排序，最终得到优化的向导 RNA 作为

实际 CRISPR-SpCas9 基因编辑实验中使用的向导 RNA。该工作流程

示意图见图 4-5。 
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图 4-5 预测流程示意图 

在这个工作流程中，打靶效率预测系统会根据拟进行的

CRISPR-SpCas9 基因编辑实验所使用的细胞系来判断预测流程可否

进行。由于打靶效率预测系统中的预测模型是基于不同细胞系数据而

定制化生成的模型，因此如果拟进行的 CRISPR-SpCas9 基因编辑实

验所使用的细胞系无法在打靶效率预测系统中匹配到相应的模型，预

测流程就无法进行，反之则可以进行，这时打靶效率预测系统会通过

向导 RNA 处理模块对输入的向导 RNA 列表进行预处理，得到预处

理结果后打靶效率预测系统调用向导 RNA 特征提取与打靶效率预测
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模块，使用根据拟进行的 CRISPR-SpCas9 基因编辑实验所使用细胞

系匹配的预测模型对输入的向导 RNA 进行打靶效率预测，最终获得

预测结果。 

第二个工作流程是模型训练流程，其目的是通过具有向导 RNA

打 靶 效 率 标 签 的 CRISPR-SpCas9 基 因 敲 除 实 验 数 据 建 立

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预测模型。该工作流程见图 4-6。 

 

图 4-6 训练及分析流程示意图 
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这个工作流程同样要对 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验中所使用

的细胞系进行分支判断，同时还要根据输入数据是否为二代测序数据

来选择下面的处理分支。如果输入数据为二代测序数据，该数据还要

进入全基因组数据处理模块、微同源序列结构探测模块以及移码突变

模式分析模块进行额外处理以获得向导 RNA 的打靶效率标签，输入

的向导 RNA 需进入向导 RNA 处理模块进行预处理。当获得这些处

理结果后，打靶效率预测系统会基于这些已处理好的数据调用向导

RNA 特征提取与打靶效率预测模块进行特征提取以及模型训练和测

试，最终获得给定细胞系的 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率

预测模型以及相应的特征集合，这些特征就是影响该细胞系

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的重要因素，且可以使用特征

可视化模块进行可视化展示。 

4.4.1.2 向导 RNA 处理模块 

向导 RNA 模块的输入为向导 RNA 列表，格式为 fastq 格式。向

导 RNA 处理模块会使用 BWA (Burrows-Wheeler Aligner)[270]或

Bowtie2[271] 等 序 列 回 帖 程 序 将 输 入 的 向 导 RNA 回 帖 到

CRISPR-SpCas9 基因编辑实验所使用的细胞系对应的基因组上，回帖

结果根据其回帖质量进行过滤，即将回帖质量较低的结果去除。过滤

后的回帖结果会被用来制作向导 RNA 信息表，记录每个向导 RNA

的相关信息，包括目标 DNA 区域所在染色体、坐标、DNA 链方向、

目标 DNA 的序列以及切割点坐标。 

 

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

74 

4.4.1.3 全基因组数据处理模块 

全基因组数据处理模块的主要用途是将 CRISPR-SpCas9 基因敲

除实验所生成的二代测序数据进行处理并将与对应的向导 RNA 列表

进行整合，从而获得每个向导 RNA 对应的目标 DNA 区域测序读段

集合，该模块的输入是向导 RNA 处理模块所生成的向导 RNA 信息

表以及 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验所生成的二代测序数据原始

fastaq 文件。这些二代测序数据会被回帖到 CRISPR-SpCas9 基因敲除

实验所用细胞系对应的基因组上，然后使用与向导 RNA 处理模块中

相同的方法进行过滤操作，过滤后的结果会和向导 RNA 处理模块所

生成的向导 RNA 信息表进行整合，这种整合的依据是测序数据回帖

结果中 DNA 插入与删除位点坐标应与向导 RNA 信息表中相应的向

导 RNA 的切割点坐标相对应。测序数据回帖结果中无法与向导 RNA

信息表中的向导 RNA 匹配的读段由此被过滤。因此，本模块的输出

结果即为向导 RNA与 CRISPR-SpCas9基因敲除实验二代测序数据回

帖读段的整合结果。 

4.4.1.4 移码突变模式分析模块 

将全基因组数据处理模块所生成的向导 RNA 与 CRISPR-SpCas9

基因敲除实验二代测序数据回帖读段的整合结果作为输入，移码突变

模式分析模块会从中获取 DNA 插入或删除的一系列信息，这些信息

包括移码突变的读段数量、整码突变的读段数量以及根据二者所计算

出的移码突变比(out-of-frame ratio)，即移码突变的读段数量与该向导

RNA 所对应的所有读段数量之比。由于 CRISPR-SpCas9 基因编辑系
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统的打靶效果依赖于因 DNA 双链断裂修复而产生的移码突变，因此

移码突变比可以作为一种基于 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验二代测

序数据的打靶效率衡量手段[265]。移码突变模式分析模块的输出结果

为向导 RNA 信息与其移码突变比等信息的整合信息表，其中移码突

变比在之后的机器学习模型建立的过程中会作为对应向导 RNA 的打

靶效率标签，而该整合信息表将作为向导 RNA 特征提取与打靶效率

预测模块的输入被用来建立预测模型。 

4.4.1.5 向导 RNA 特征提取与打靶效率预测模块 

在向导 RNA 特征提取与打靶效率预测模块中，根据工作流程分

支的不同分为了两大部分，其一为根据已有模型对待实验的向导

RNA 列表或基因进行预测，其二为基于已有 CRISPR-SpCas9 基因敲

除实验数据进行特征提取并建立预测模型。 

1. 预测部分 

在这一部分中，本模块可以提供两种策略：一种是对使用者直接

输入由向导 RNA 处理模块所获得的向导 RNA 信息表进行预测，另

一种是基于使用者提供的基因组范围（如人类基因组 hg38，一号染

色体，坐标 1 至 1000000）进行预测。在第二种策略中，本模块首先

根据提供的基因组范围通过 PAM 序列模式（如 NGG）扫描获得向导

RNA 列表，并将其输入向导 RNA 处理模块中以获得向导 RNA 信息

表，之后将按照与第一种策略相同的方法，选择对应于

CRISPR-SpCas9 基因编辑实验所用的细胞系预测模型对向导 RNA 进

行打靶效率预测，从而达到优化设计向导 RNA 的目的。 
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2. 模型建立部分 

向导 RNA 特征提取与打靶效率预测模块的模型建立部分包含三

个子模块，分别为特征提取、特征选择以及模型建立。 

输入的向导 RNA 序列信息通常使用独热法(one-hot)对向导 RNA

每个位置的碱基进行数字化编码，这种方法是离散型数据常见的编码

方法，使用了四比特的二级制编码对每个碱基进行编码，编码表见表

4-3。 

表 4-3 向导 RNA 碱基编码 

A C G T N 

1000 0100 0010 0001 0000 

依据表 4-3，如果一个 DNA 序列为 GCTA，则其编码产物为 0010 

0100 0001 1000。 

第一步是特征提取，使用者首先须指定需要使用的向导 RNA 目

标 DNA 上游以及下游长度。在此之后，本模块会从基因组中将每个

向导 RNA 所对应的特征提取出来，包括目标 DNA 上游序列、20nt

长度的目标 DNA、3nt 长度的 PAM 序列以及后方的下游序列。这些

序列之后会根据表 4-3 中的编码规则进行数字化编码，其编码后的产

物即为向导 RNA 的输入特征集合。向导 RNA 的输入特征集合与其

对 应 的 CRISPR-SpCas9 基 因 敲 除 实 验 打 靶 效 率 标 签 ， 如

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验自定义的打靶效率、由移码突变模式分

析模块计算得到的移码突变比以及打靶效率分类，一同构成了下面步

骤的前置数据。这些数据会被分为训练集和测试集，其中训练集用于

建立特征选择规则和训练预测模型，而测试集用于预测模型的性能测
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试。 

第二步是特征选择，这一步根据数据标签类型的不同分为两个处

理分支。其一为数值型数据，即向导 RNA 的数据标签为

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验自定义打靶效率或由移码突变模式分

析模块计算得到的移码突变比。在这一处理分支中，本模块会使用

LASSO 方法进行特征选择，将权值不为 0 的特征挑选出来作为后面

建立预测模型所使用的输入特征集合。对于另一个处理分支，其向导

RNA 的数据标签类型为分类型，本模块会采用基于 L1 正则化的逻辑

斯蒂回归进行特征选择。与上一分支相同，本分支同样将特征选择过

程中权值不为 0 的特征挑选出来作为下面建立预测模型所使用的输

入特征集合。 

最后一步是模型建立，由 LASSO 方法以及基于 L1 正则化的逻

辑斯蒂方法生成的特征集合后会被应用于训练集以建立预测模型，这

两类模型即为最终的预测模型。 

4.4.1.6 特征可视化模块 

前文提到了在向导 RNA 特征提取与打靶效率预测模块中可以生

成被选择特征列表，而将该表输入特征可视化模块，即可获得选择出

的特征集合的示意图，包括了长度设定以及所选择的基因组特征。图

4-7 为其序列特征图。 
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图 4-7 序列特征图举例 

4.5 基于深度学习的 CRISPR打靶效率预测 

基于 CRISPR-Cas 基因编辑系统的各种基因编辑实验目前已经得

到了广泛地应用，为功能基因组学研究提供了很大的帮助。因此，进

一步优化 CRISPR-Cas 基因编辑系统，对推动功能基因组学和合成生

物学等生物学领域的研究有着重要意义。 

CRISPR-Cas 基因编辑系统在实际应用中主要面临两个问题。一

是由向导 RNA 所引导的 CRISPR-Cas 基因编辑可能存在效率低下的

问题。二是向导 RNA 引导的 CRISPR-Cas 基因编辑可能存在脱靶的

问题。因此，能否有效地提高 CRISPR-Cas 基因编辑系统的效率和特

异性已成为这种基因编辑系统能否得到更广泛应用的重要前提。 

上一节介绍了基于目前应用最为广泛的 CRISPR-SpCas9 基因编

辑系统所建立基于浅层学习的基因编辑打靶效率预测系统的基本结

构，这种预测系统使用了浅层机器学习方法，能够学习特定细胞系的

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据，获得针对该细胞系的打靶效率影

响因子，这些影响因子会被用来建立一个定制化的预测模型，对来自

同样细胞系的 CRISPR-SpCas9基因编辑实验中向导 RNA的打靶效率

进行预测，达到优化设计向导 RNA 的目的。但浅层打靶效率预测系
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统也存在以下缺陷：在数据利用层面，由于是一套数据或一组相同细

胞系数据产生一个预测模型，因而每个预测模型的训练数据量过低，

导致每个预测模型的预测性能受到很大的限制。在特征集合构造方

面，只考虑了目标 DNA 区域序列层面的信息，如目标 DNA 区域序

列、目标 DNA 区域上游序列以及目标 DNA 区域下游序列等信息，

没有将表观遗传学信息考虑在内。在方法学层面，由于使用的是较为

简单的广义线性模型，即 LASSO 以及基于 L1 正则化的逻辑斯蒂回

归，其模型过于简单，导致数据的归纳抽象能力不足，进而使得预测

能力降低。 

本节将在浅层基因编辑打靶效率预测系统的研究基础之上，参考

Chuai 等人所开发的 DeepCRISPR 系统[249]，探讨基于深度学习的基因

编辑打靶效率预测系统。深度打靶效率预测系统在浅层打靶效率预测

系统的基础上，优化了系统的设计思路，成功解决了上述三个浅层打

靶效率预测系统的缺陷。在数据利用层面，深度打靶效率预测系统将

已有的 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据进行了整合，使用整合数

据进行模型开发，大大提升了模型的数据利用率。在特征集合构造方

面，深度打靶效率预测系统能够成功将向导 RNA 对应的目标 DNA

区域序列信息与目标 DNA 区域的表观遗传学信息整合，并使用 DNA

序列信息与表观遗传学信息所构成的整合信息作为特征集合在此基

础上进行模型训练。在方法学层面，深度打靶效率预测系统使用深度

学习技术，获得了具有优秀预测性能的 CRISPR-SpCas9 打靶效率预

测模型，打破了细胞系类型及基因组类型对于模型的限制，同时获得
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了影响 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的重要因素。 

4.5.1 向导 RNA 编码模型 

深度打靶效率预测系统使用了一种类似图片的编码手段对向导

RNA 进行了编码，其编码的信息包含了向导 RNA 对应的目标 DNA

序列信息、PAM 序列信息以及目标 DNA 区域的表观遗传学信息。通

过使用表观遗传学信息，来自不同细胞系的 CRISPR-SpCas9 基因敲

除数据便能够得到整合。在该编码模型中，目标 DNA 被抽象为一个

单行的多通道图片。传统的彩色图片其每个像素包含 3 个通道值，即

红通道、绿通道和蓝通道，而研究定义的“DNA 图片”，其序列信息

包含四个通道，即 A 通道、C 通道、G 通道以及 T 通道，表观遗传

学信息也包含多个通道，每个表观遗传学信息均有独立的通道表示。

见图 4-8[249]。 

图 4-8  向导 RNA 编码方式 

基于这样的向导 RNA 编码方式，考虑到 ENCODE 的表观遗传学

数据正在不断增长，深度打靶效率预测系统可以轻松地被扩展到其他

细胞系或物种。 
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4.5.2 深度打靶效率预测系统 

4.5.2.1 深度打靶效率预测系统整体概况 

目前，使用机器学习方法通过 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数

据建立的打靶效率预测模型有以下三个问题。第一，数据异质性问题，

即由于 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据来源于不同的细胞系以及

不同的实验平台，因此这些数据需要特别的方式进行整合。第二，数

据稀疏性问题，即与基因组潜在的向导 RNA 相比，当前已有的

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据中向导 RNA 样本数量过少，这导

致机器学习模型的建立出现困难。第三，表观遗传学因素不明确问题，

即表观遗传学因素对于 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的影

响目前还未明确[236]。考虑到这些问题，深度打靶效率预测系统采用

自动编码器技术，利用全基因组范围内潜在的所有无标签向导 RNA

的相关信息作为训练数据训练得到了一个自动编码器模型以获得向

导 RNA 相关信息的抽象表示。这个训练完毕的自动编码器可以使用

迁移学习的方法应用于具有 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验打靶效率

作为标签的向导 RNA 样本的打靶效率模型的训练中。从理论和实践

结果可知，应用大量的无标签向导 RNA 信息所训练的自动编码器对

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预测模型进行的迁移学习能

够有效提高后者的预测性能。 

深度打靶效率预测系统具有如下五个特点。第一，考虑到不同细

胞系的表观遗传学信息，将来自不同细胞系的 CRISPR-SpCas9 基因

敲除实验数据中向导 RNA 对应的目标 DNA 区域整合到了一个统一
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的特征空间之中，整合了来自不同细胞系的 CRISPR-SpCas9 基因敲

除实验数据。第二，使用了亿级别数量的全基因组潜在的无标签向导

RNA 相关信息训练了一个自动编码器并将其部分作为父网络，由此

可以产生向导 RNA 相关信息的高级抽象表示，并将其应用于

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预测模型的训练中。第三，使

用了特定的数据扩增技术，生成了具有生物学意义标签的衍生向导

RNA 样本，大大增加了 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预测

模型的训练数据量，从而获得预测性能更强的 CRISPR-SpCas9 基因

编辑系统打靶效率预测模型。第四，使用了有 CRISPR-SpCas9 基因

敲除实验数据标签的向导 RNA 样本数据，基于自动编码器的编码器

部分通过迁移学习建立了 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预

测模型，从而使用少量有标签的向导 RNA 样本获得了高性能的打靶

效率预测模型。第五，能够自动选择出对 CRISPR-SpCas9 基因编辑

系统打靶效率产生影响的重要特征，包括 DNA 序列特征以及表观遗

传学特征，进而对 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统中向导 RNA 的优化

设计及 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统相关机制的研究提供帮助。 

4.5.2.2 全基因组潜在向导 RNA 自动编码器模型 

深度打靶效率预测系统可以通过基于卷积层的去噪自动编码器

对向导 RNA 相关信息（包括目标 DNA 区域序列、PAM 序列以及相

关的表观遗传学信息）表示学习，该自动编码器包含一个编码器以及

一个解码器。自动编码器的输入为含有表观遗传学信息的全基因组向

导 RNA 样本信息。这些训练样本是通过将人类基因组中符合
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CRISPR-SpCas9 基因编辑系统 PAM 序列模式 NGG 的所有序列提取

出来，然后根据每个潜在向导 RNA 序列的基因组坐标获得对应的表

观遗传学信息而获得的。通过这些样本，可以得到基于卷积层的去噪

自动编码器，从而获得向导 RNA 样本的抽象表示。 

 

图 4-9 自动编码器结构示意图 

自动编码器的模型结构如图 4-9[249]所示，使用了去噪的方法在输

入层上加入了基于正态分布的噪声数据。相对于一般自动编码器，这

种去噪自动编码器能够稳定地处理巨大的样本量所产生的大量噪音。

其用途在于通过其中的编码器部分获得向导 RNA 样本的抽象表示，

这种训练得到的特征表示也将应用于之后的打靶效率预测模型的训

练中。 
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4.5.2.3 打靶效率预测模型 

基于卷积层的去噪自动编码器训练完成后，可以使用采用全卷积

结构的神经网络以进行CRISPR-SpCas9基因编辑系统打靶效率预测。

该网络的结构与训练过程如图 4-10[249]所示，打靶效率预测模型的训

练采用迁移学习方法，将已训练好的去噪自动编码器中的编码器权值

迁移到模型的前端特征提取层，且不将迁移的神经网络层权值固定，

使用具有 CRISPR-SpCas9基因敲除实验打靶效率标签的向导 RNA样

本对整个模型的权值进行训练调整。这其中由大量无标签向导 RNA

样本学习得到的向导 RNA 信息流型可以提升打靶效率预测模型的预

测性能。 

 

图 4-10 打靶效率预测模型训练过程 
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4.5.2.4 打靶效率预测模型特征提取及特征意义 

已 经 训 练 完 毕 的 打 靶 效 率 分 类 预 测 模 型 进 行 影 响

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率的相关特征提取，其方法为显

著图法[272]，这种方法利用已经训练完毕的分类预测模型以及一个指

定的类别，运用数值方法计算出一个假想向导 RNA 目标 DNA 区域

信息，此向导 RNA 目标 DNA 区域信息代表了所指定的类别在模型

中的模板表示。其数学表达式为： 

xg=argmaxgSc(g) 

其中 c 为指定的类，g 为一个向导 RNA 目标 DNA 区域的信息，

Sc(g)为打靶效率分类预测模型基于向导 RNA 信息 g 得到的第 c 类的

值。 

显著图法的目的就是为了找到一个 g 使得 Sc(g)取得极大值。通

常情况下，将模型的输入作为变量，使用梯度上升法迭代，即可得到

这样的假想向导 RNA 目标 DNA 区域信息。将 c 设为 1，则计算得到

的假想向导 RNA 目标 DNA 的区域信息即为高打靶效率向导 RNA 目

标 DNA 区域信息的模板，其特征选择即为影响打靶效率的重要因素。 

 

图 4-11 打靶效率预测模型特征显著图 
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深度打靶效率预测模型所获得的显著图如图 4-11[249]所示，从中

可以归纳出以下结论。第一，在高打靶效率的向导 RNA 目标 DNA

区域信息中，PAM 序列模式 NGG 中 N 的选择通常为胞嘧啶 C 或鸟

嘌呤 G，这个结果已经被若干体内和体外 CRISPR-SpCas9 基因敲除

实验所证实[235,238]。第二，胸腺嘧啶 T 出现在距离 PAM 序列较近的

位置（距离小于等于 4）会降低打靶效率，该结果也与实验结果相吻

合。CRISPR-SpCas9 基因敲除实验发现，当向导 RNA 的近 PAM 端

含有多个尿嘧啶 U 时，其打靶效率会显著降低[238]。第三，高打靶效

率向导 RNA 目标 DNA 区域中的第 18 位对胞嘧啶 C 具有明显的倾向

性，该结论同样得到了实验证实[236, 237]。第四，染色质的开放对于打

靶效率的提升有着重要的影响。第五，DNA 甲基化不利于

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统对目标区域 DNA 的切割，这一点也得

到了实验的证实[273]。 

4.6 基于深度学习的 CRISPR脱靶分布预测 

当前功能基因组学的研究中，CRISPR-Cas 基因编辑系统已经成

为一种非常重要的技术手段，利用 CRISPR-Cas 基因编辑系统可以对

目标基因进行敲除、编辑或调控相关基因上下游功能性元件，从而探

究相关功能基因组学问题。 

如前所述，CRISPR-Cas 基因编辑系统在基因编辑实验中主要面

临两个问题。第一个问题是向导 RNA 所引导的 CRISPR-Cas 基因编

辑可能存在效率低下的问题，第二个问题是向导 RNA 所引导的

CRISPR-Cas 基因编辑可能存在脱靶的问题。脱靶效应已在多个使用
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CRISPR-SpCas9 基因编辑系统进行相关研究的实验中被发现[235, 254, 

274]，并对基因编辑实验的结果产生了极大干扰，因此如何准确定量地

对脱靶位点进行搜索和预测是一个重要的问题[275]。 

在 CRISPR-Cas 基因编辑系统的实际应用中，CRISPR-Cas 基因

编辑系统的脱靶问题更是限制了该系统有效并安全应用的重大问题。

此外，由于每次 CRISPR-Cas 基因编辑实验中实验组细胞在脱靶的数

量和位置方面都具有很大的不确定性，CRISPR-Cas 基因编辑实验产

生的基因编辑细胞在基因组层面会呈现出异质性，也会被脱靶编辑基

因所产生的下游噪音影响，阻碍目标基因的研究。就基因敲除实验而

言，基因敲除的脱靶会导致非目标基因被破坏，而被敲除的非目标基

因很可能事先无法确定，最终会导致细胞产生错误的表型和系统性错

误的产生，使得实验失败。因此针对 CRISPR-Cas 基因编辑系统出现

的脱靶问题，设计特异性更强的向导 RNA 可以有效的提高

CRISPR-Cas 基因编辑实验的成功率及安全性，这将大大提高

CRISPR-Cas 基因编辑系统的灵敏度和准确性，对功能基因组学等领

域的研究有着重要意义。 

目前许多已有的工具采用了简单的 DNA 序列错配比对，根据设

定的错配碱基数量以及 PAM 序列模式，使用相关的 DNA 序列比对

软件列举出基因组中所有与目标 DNA 相似的 DNA 位点作为脱靶位

点，但也有少数工具能够对与目标 DNA 相似的潜在脱靶位点进行脱

靶发生预测，这类软件以 CFD[235]和 MIT[274]为代表，根据实验数据总

结或猜想得到的经验性规则对潜在脱靶位点的脱靶发生进行预测。而
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相关的脱靶实验数据通常来源于全基因组 DNA 双链断裂检测等实验

方法，如 GUIDE-seq[259] 、 Digenome-seq[258, 276, 277] 、 HTGTS[261], 

BLESS[278]和 IDLV[260]等，但这种基于人工规则的脱靶发生预测工具

有很大的局限性，如启发式人工规则的制定存在较大的限制、 

CRISPR-SpCas9 基因编辑实验数据的利用率低等。 

实践证明浅层学习难以处理脱靶发生的预测问题，因此下文将重

点描述基于深度学习的全基因组脱靶分布预测系统。这里主要参考了

Chuai 等人所开发的 DeepCRISPR 系统[249]，通过深度学习方法，对给

定向导 RNA 目标 DNA 序列相似的潜在脱靶位点进行脱靶发生预测，

并使用深度学习中的特征选择技术，得到与 CRISPR-SpCas9 基因编

辑实验脱靶发生相关的重要特征。 

4.6.1 数据编码 

就输入数据的编码而言，本节使用与上一节中 CRISPR-SpCas9

基因编辑系统打靶预测研究中相同的编码方式，即将向导 RNA 对应

的目标 DNA 区域抽象为一个单行的多通道图片。其序列信息包含四

个通道，即 A 通道、C 通道、G 通道以及 T 通道，表观遗传学信息

包含相应的独立通道。但与 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶预测

研究不同的是，脱靶问题中除了需要对目标 DNA 区域进行编码外，

还需要对基因组中与目标 DNA 序列相似潜在的脱靶位点进行编码，

而编码方式与上述方法相同，即将潜在的脱靶位点区域看作“DNA 图

片”，将这个潜在的脱靶位点的序列信息和表观遗传学信息组合为多

通道的图片，这种“DNA 图片”的具体表示在上一节有所介绍，详情
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见图 4-12。 

 

图 4-12 向导 RNA 编码方式 

4.6.2 深度全基因组脱靶分布预测系统 

4.6.2.1 深度全基因组脱靶分布预测系统整体概况 

当 前 ， 使 用 基 于 数 据 的 机 器 学 习 等 方 法 建 立 的 通 过

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验脱靶位点数据建立 CRISPR-SpCas9 基

因编辑系统向导 RNA 脱靶发生预测模型有以下四个问题，其中的三

个问题与 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统打靶效率预测中出现的问题

相同，包括数据异质性问题，即由于 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验

脱靶位点数据来源于不同的细胞系和不同的实验平台，导致这些数据

需要特别设计的整合方式进行合并；数据稀疏性问题，即与基因组潜

在的向导 RNA 数量相比，当前已有的 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验

脱靶位点数据中的向导 RNA 数量极其稀疏，如本研究中向导 RNA

数量为 30，这导致机器学习模型的建立出现极大的困难；表观遗传

学作用不明确问题，即目标 DNA 区域或潜在脱靶位点区域的表观遗

传学信息对脱靶发生的影响目前还不明确。而有一个问题是

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶发生预测所特有的，即数据不平衡

问题，该问题的表现形式为各种脱靶检测实验所证实的真实脱靶位点
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的数量远远少于通过 DNA 错配比对所得到的全基因组范围的潜在脱

靶位点数量。为此，全基因组脱靶分布预测系统同样使用前述的自动

编码器技术。该自动编码器使用了全基因组范围内所有的潜在无标签

向导 RNA 目标 DNA 区域信息进行训练，并能够自动学习向导 RNA

相关的目标 DNA 区域信息的抽象表示。由于全基因组范围的潜在脱

靶位点实际上也是潜在的向导 RNA 目标 DNA 区域，因此这个训练

完毕的自动编码器不仅适用于打靶效率预测系统，同样也能应用于全

基因组脱靶分布预测系统，之后可以使用迁移学习的方法将这个去噪

自动编码器的编码器部分应用于使用具有 CRISPR-SpCas9 基因敲除

实验脱靶位点标签的数据集进行训练的脱靶发生预测模型的训练中。 

深度全基因组脱靶分布预测系统具有如下几个特点：第一，运用

细胞系的表观遗传学信息将来自不同细胞系及不同实验平台的

CRISPR-SpCas9 基因敲除实验脱靶位点的数据进行了有效整合。第

二，使用了由上亿数量的全基因组潜在的无标签向导 RNA 目标的

DNA 区域信息训练的基于卷积层的去噪自动编码器，用于生成向导

RNA 目标 DNA 区域以及相应的潜在脱靶位点区域的抽象特征，并将

其应用于CRISPR-SpCas9基因编辑系统脱靶发生预测模型的训练中。

第三，使用了具有 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验脱靶位点标签的数

据集，基于上述自动编码器使用迁移学习建立了 CRISPR-SpCas9 基

因编辑系统脱靶发生预测模型，利用了少量有标签的样本获得了较高

性能的脱靶发生预测模型。第四，在训练的过程中使用了一种有效的

平衡抽样方法，极大地缓解了由于数据不平衡所造成的脱靶发生预测

性能较差的问题。第五，能够自动选择出对 CRISPR-SpCas9 基因编

辑系统脱靶发生产生影响的重要特征，这些特征包括 DNA 序列特征
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以及表观遗传学特征，通过分析这些特征，为 CRISPR-SpCas9 基因

编辑系统向导 RNA 的优化设计及脱靶机制研究提供帮助。 

在实际预测中，全基因组脱靶分布预测系统首先使用 Bowtie2[271]

和Cas-OFFinder[244]等基因组比对工具获得输入的待预测向导RNA在

基因组中的目标 DNA 位点以及全部的潜在脱靶位点，通过 ENCODE

等表观遗传学数据库，获得这些位点的表观遗传学数据，再将这些数

据输入脱靶发生预测模型，最终得到给定向导 RNA 的全基因组脱靶

分布情况。对于全基因组脱靶分布情况的描述如图 4-13[249]所示。图

中的外圈为按坐标排列的人类 24 条染色体，每一个黑点为一个潜在

的脱靶位点。若黑点落在红色区域，则该位点为由脱靶发生预测模型

计算认为具有高脱靶风险的位点，同样地，黄色区域为中等脱靶风险

区域，而绿色区域为低脱靶风险区域。 

 

图 4-13 全基因组脱靶分布示例 
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4.6.2.2 基于拔靴法的样本平衡抽样算法 

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶发生预测所使用的训练样本

存在着数据不平衡的问题。在本研究所使用的 CRISPR-SpCas9 基因

敲除实验脱靶位点数据，脱靶检测实验验证的真实脱靶位点的数量与

其他理论上为潜在脱靶位点却未发生实际脱靶情况的位点的数量之

比通常高于 1:100。由于神经网络的主要训练方式为随机梯度下降法

(Stochastic Gradient Descent, SGD)，因此当输入的训练样本长时间保

持为单一类型样本时，梯度的更新会出现极大的偏差，即模型更新的

方向会指向长时间出现的类型，而偶尔出现的其他类型样本将很难改

变模型更新的方向。这种情况的持续会导致模型失去了对其他较少出

现类型的预测能力，预测结果将保持为训练中长时间出现的类型。就

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统脱靶发生预测而言，如果忽视训练数据

不平衡问题，最终训练的模型会将输入的所有潜在的脱靶位点判断为

不会发生脱靶。而在脱靶发生的预测中，很明显脱靶位点的重要性大

大高于未发生脱靶的潜在脱靶位点，因此解决这个问题的关键在于，

训练出的模型需要具有鉴别出现的脱靶位点的能力，而不能将所有潜

在脱靶位点都判断为不会发生脱靶。 

为了解决这个问题，一种可行的方法是使用基于拔靴法

(bootstrapping)的样本平衡抽样算法来构建模型训练时输入的迷你批

次数据。这种算法的基本思路是在构建迷你批次数据时首先使用无放

回抽样法从样本数量较多的类型中抽取样本，再使用有放回的抽样方

法从样本数量较少的类型中抽取样本，保证每次进入模型的迷你批次
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数据中的每种类型样本的数量之比为 1:1，即实现了平衡抽样。通过

这种抽样方式，模型训练时输入的迷你批次(mini-batch)数据具有相同

数量的正样本与负样本，由此可以有效避免梯度更新时对具有大数量

样本类型的偏差，提升了模型对于小样本量类型的敏感度。 

4.6.2.3 脱靶发生预测模型 

基于卷积层的去噪自动编码器训练完成后，采用全卷积结构建立

用于进行脱靶发生预测的神经网络模型。与深度打靶效率预测模型不

同的是，脱靶发生预测模型有两个与去噪自动编码器编码器部分相同

结构的编码器，一个融合层以及之后的卷积处理和分类层，这个脱靶

发生预测模型有两个输入，这两个部分被分别输入到两个编码器之

中，两个编码器的输出结果在融合层进行合并，合并的方向为通道方

向。合并后的结果之后会进入后端的卷积处理和分类层，最终输出结

果。 

 

图 4-14 脱靶发生预测模型训练过程 
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该网络的结构与训练过程如图 4-14[249]所示，将处理好的给定向

导 RNA 目标 DNA 区域信息与其对应的一个潜在的脱靶位点的区域

信息作为一个样本对，即脱靶发生预测模型的训练样本。每个样本对

包含两个部分，其一为向导 RNA 对应的目标 DNA 的区域信息，包

括 DNA 序列信息以及表观遗传学信息；其二为与目标 DNA 序列相

似的潜在脱靶位点的区域信息，同样包括该区域的 DNA 序列信息以

及相应的表观遗传学信息。这样的两部分编码可以准确地将向导

RNA 作用的目标 DNA 区域信息和与目标 DNA 序列相似的潜在脱靶

位点信息合并为一个整体表示。训练的过程中，训练样本的每部分都

会进入一个与去噪自动编码器编码器部分相同结构的编码器以获得

每部分的抽象表示，而这其中提到的两个编码器在数据进入前均已经

通过迁移学习得到了去噪自动编码器中编码器部分的权值。在此之

后，从编码器中得到的上述两部分数据的抽象表示会在融合层中沿通

道方向进行合并，合并的结果中既包含了目标 DNA 区域的抽象表示，

又包含了潜在脱靶位点区域的抽象表示。将该结果输入到下面的卷积

结构的分类器中，即可得到最终的预测结果。 

脱靶发生预测模型的训练使用了从多个 CRISPR-SpCas9 基因敲

除实验脱靶位点数据来源的样本。训练的过程中为了克服模型训练时

的样本不平衡问题，需要采用了上一小节介绍的基于拔靴法的平衡抽

样算法以对模型训练使用的迷你批次数据进行平衡化构造，缓解样本

不平衡问题。此外，与深度打靶效率预测模型相同，去噪自动编码器

的编码器部分迁移到脱靶发生预测模型的两个编码器中的权值会随
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着模型的训练而进行调整，最终实现对 CRISPR-SpCas9 基因编辑系

统特异性的优化。 

4.6.2.4 脱靶发生预测模型特征提取及特征意义 

对已经训练完毕的脱靶发生分类预测模型进行脱靶位点的相关

特征提取，采取的特征提取方法与深度打靶效率预测模型所使用的特

征提取方法相同为显著图法，使用这种方法可以构建包含全部目标

DNA 区域 20 个位置的 16 种碱基错配的显著图。由于向导 RNA 样本

量通常较少，所以需要使用费舍尔精确性检验对显著图中的每个点进

行了统计显著性检验并去除缺乏统计显著性的数据点，得到的显著图

如图 4-15[249]所示。从图中可以得出以下结论，且一部分结论已得到

实验证实，如发生在第 16 位的鸟嘌呤 G 到胞嘧啶 C 的错配以及鸟嘌

呤 G 到胸腺嘧啶 T 的错配会显著降低潜在脱靶位点发生脱靶的风险

[235, 279]，而其他位置的碱基错配仍需要实验验证。 

 

图 4-15  脱靶发生预测模型特征显著图 
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4.7 人工智能在基因编辑中的发展前景 

随着数据科学的不断发展，机器学习已成为目前计算机科学的一

个热点。将机器学习理论和向导 RNA 设计优化相结合，通过收集基

于 CRISPR-Cas9 的大规模全基因组级功能性基因筛选实验数据建立

机器学习模型，利用这些数据对机器学习模型进行训练，进而得到最

终的模型。通过这些模型能对候选的向导 RNA 进行效率或特异性的

预测，最终获得优化的向导 RNA。这种数据驱动方法的创新性是能

够直接从已有的数据中通过算法自动归纳影响结果的向导 RNA 设计

的重要因素，而且随着发布的实验数据的增加，模型预测的准确度能

够不断提高。这些从数据归纳的 CRISPR-Cas9 基因编辑系统的影响

因素将在理论上为该系统的进一步优化提供参考，预测模型将为实验

中向导 RNA 的设计提供合理优化方案，并使得一些需要很高特异性

的基因编辑实验的实现成为可能。近期已有研究者对这一方法做出了

尝试，但根据这些模型已发表的评估结果显示，这些模型的预测性能

与随机猜测相比并无显著优势，其主要原因在于无法完全利用基于多

种细胞系产生的实验数据而导致数据量无法有效增多，以及机器学习

算法的使用存在缺陷。因此，更好的利用基于多个细胞系产生的实验

数据并选择合适的特定的机器学习算法对实现向导 RNA 设计优化有

着决定性的作用，这种优化的 CRISPR-Cas9 基因编辑系统对于进一

步推动功能基因组学和合成生物学等生物学领域的研究有着重要意

义。 

人工智能在基因编辑中的发展重点与建议如下： 
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(1)  目前研究中所使用的深度学习结构框架相对简单，而在今后

的研究中，可以尝试使用更加复杂的模型结构，如神经图灵机等。 

(2)  人工定义的用于预测 CRISPR-SpCas9 基因编辑系统效率及

特异性的特征可以与向导 RNA 的原始特征可以一同整合到深度学习

模型，从而形成一种层次更加丰富的表示学习，进一步提高模型的预

测能力。 

(3)  高通量 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据量有待提升。  

(4)  目前已有的 CRISPR-SpCas9 基因敲除实验数据中有一定量

噪音的存在，对模型的构建会产生一定的影响。可通过特别设计的

CRISPR-SpCas9 基因编辑系统实验获得标记更加准确的训练数据，提

高模型的准确性。 

(5)  目前所建立的模型依赖于表观遗传学信息，而目前已有的表

观遗传学信息数据库的物种覆盖范围有限，这种限制将随着表观遗传

学信息数据库内容的不断丰富而慢慢消除。 

(6)  对于深度学习模型构建的过程，本章中提到的主要是进行人

工直接构建，即人工定义神经网络每一层的各个参数。未来可以尝试

基于强化学习的自动化深度学习模型构建方法，不仅能够大大提升模

型构建和训练的效率，也能够打破人工构建所带来的预测性能瓶颈。
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第五章 人工智能与疾病智能诊断 

 

5.1 人工智能与疾病智能诊断概述 

1956 年，约翰麦卡锡在达特茅斯会议上提出了人工智能一词，

并指出人工智能是“表现出看似聪明行为的硬件或软件”[280]。人工智

能自诞生以来已在众多领域（如机器人、图像识别、自然语言理解、

石油化工、医疗诊断、专家系统、军事等）获得了广泛应用。二十世

纪四十年代，研究人员尝试研发能作为医学顾问的计算机程序，用以

辅助临床医师的诊疗工作，这是人工智能在医学领域的最早报道[281]。

随着计算机科技的发展，人工智能展现了强大的数据处理能力，并且

适用于医学图像的识别和复杂临床数据的分析。 

在早期的计算机辅助程序中，主要使用流程图、贝叶斯算法、模

式匹配、布尔代数和统计学决策分析等方法来进行工作。这些单纯的

数学程序与医学专业知识相脱离，因此只能解决一些非常简单的问题

且这种程序的实用价值并不高。 

专家系统(Expert System, ES)是某个领域内具有专家水平的智能

推理系统，是人工智能技术在医疗诊断领域中的最富有代表性和最重

要的应用，分别由知识库、知识获取机构、综合数据库、推理机、人

-机接口、解释器五部分组成，其组成结构图如图 5-1。而医学诊断专

家系统(medical expert system, MES)是运用专家系统的设计原理与方

法，吸收了大量的知识和经验，模拟医学专家诊断的思维活动及推理
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判断，得出与人类专家一样的结论的方法。它可以帮助医生解决复杂

的医学问题，也可以作为医生诊断的辅助工具。在二十世纪七十年代，

研究人员通过模拟人类专家解决医学问题的方法，研发了多种类型的

专家系统，例如 PII、MYCIN、CASNET 和 INTERNIST，这些专家

系统在特定的领域中已经被证实可达到人类专家的水平[282]，但在临

床实践中的作用不大。 

 

图 5-1 专家系统的组成结构 

人工神经网络(Artificial Neural Networks)的结构在很大程度上模

仿了大脑，功能上模拟神经元的感知器组成。神经网络和模糊系统都

模仿大脑，但仍可以明显的区分这两个系统。神经网络操纵明确定义

受限数据，而模糊系统可以处理和决定未定义且不确定边界的数据

集，并且决策依赖于不同类别对象的差异程度，因为它们不是由粗略

边界定义，这与布尔真和假二元决定性逻辑不同。与传统计算机回归

分析的单层结构不同，人工神经网络是一个复杂的多层感知模型，其

基本结构包括输入层、模拟神经元层和输出层三个部分。人工神经网
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络建立了一个决策单元，通过感知器单元的相互连接可以实现非线性

分析（图 5-2）。人工神经网络有两种类型，一种最常用的 ANN 格

式是多层感知器(MLP)，这代表一个前馈网络，其中一层输入感知器

连接到许多隐藏的感知层，然后是输出层。在 1988 年，Szolovits 等

人[283]提出将深度神经网络运用于疾病的诊治。随后，随着人工智能

的发展，MLP 模型用于多项临床研究，来预测卒中患者的死亡风险

和缺血性卒中出血的风险[284, 285]和心血管疾病的诊断[286, 287]。MLP 已

被证明是预测某些已建立的癌症生物标志物潜力的有效载体[288]。 

 
图 5-2 人工神经网络模型 

5.2 智能诊治的应用实例 

5.2.1 智能诊治在消化系统疾病中的应用 

下文主要描述了三种人工智能技术在消化系统疾病诊治中的应

用。 

第一、肝脏疾病的诊治。2014 年，Streba 等人[289]使用深度神经

网络系统结合人口统计学和临床数据以及成像数据对 486 例肝局灶

性病变进行鉴别诊断，诊断的准确率达到 92.7%，使用神经网络综合
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分析患者各项数据的分类准确性较单纯影像更高。人工智能技术除了

能鉴别诊断肝肿瘤，还能应用于肝肿瘤 CT 图像的三维分割。2017 年，

Vorontsov 等人[290]提出了一个基于多层感知器的可变模型用于立体像

素分类。借助纹理分析，该模型可以区分肿瘤组织和非肿瘤组织并自

动拟合肿瘤边界，重建肿瘤三维模型，计算肿瘤体积。人工智能技术

在组织学诊断上同样具有独特的优势。同年，Li 等人[291]研究发现，

与病理学家依据经验的定性判断不同，分级模型可对 HE 图像上每个

细胞核的类别进行统计，对病理切片作定量分析，分类准确性可达

0.811 ± 0.029。在区分正常细胞与高分化癌细胞时，系统提供的定量

信息可为医师提供有价值的参考。在无创性肝纤维化诊断领域，整合

多方面的数据结合人工智能技术对肝纤维化进行分级，同时全面评估

患者出血[292]、肝癌[293]等并发症风险才是未来更具前景的方向。在影

像学领域，2014 年，Gao 等人[294]运用了灰度梯度共生矩阵和灰度共

生矩阵提取超声图像纹理特征供反向传播神经网络学习，诊断肝纤维

化分期(S0～S4)的准确率分别为 100%、90%、70%、90% 和 100%。

2017 年，Chen 等人[295]比较了 K 近邻算法、多元回归分析、随机森

林、朴素贝叶斯算法和支持向量机算法结合弹性成像诊断肝纤维化的

能力，结果表明这四种机器算法明显的优于统计学多元回归分析，其

中随机森林算法的准确性最高。在血清学领域中，Lemoine 等人[296]

在 2017 年进行的研究结果显示 γ-谷氨酰转肽酶/血小板比率(GPＲ)诊

断肝纤维化的价值和传统谷草转氨酶/血小板指数(APＲI)和 Fib-4 比

较有升高，三者诊断显著性肝纤维化的AUC分别为 0.73、0.62和 0.57，
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诊断弥漫性肝纤维化的 AUC 分别为 0.93、0.89 和 0.71。Lu 等人[297]

在 2018 年的研究中指出虽然 GPR 具有一定的诊断价值，但是仅仅通

过血清学检查难以实现肝纤维化的诊断。 

第二、食管疾病的诊断。2011 年，Johanson 等人[298]利用人工智

能技术分析食管刷片检查结果，有效地提升了 Barrett 食管(BE)的诊

断率和筛查效率。Chan 等人[299, 300]在 2016 年和 2017 年提出了一种非

侵入性 BE 智能诊断技术，通过“e-nose”与患者呼出的挥发性有机物

进行相互作用，测量其电子电导率分布，再使用人工神经网络对检测

的数据进行分析，以确定 BE 患者的电子电导率分布特征。“e-nose”

技术虽然不能从食管黏膜组织学层面作出明确的诊断，但是在 BE 大

规模筛查和监测方面比是使用内镜检查更具成本效益。此外，“e-nose”

诊断肠道艰难梭菌感染的敏感性和特异性均较高。上述研究的研究对

象并非是真正意义上的筛查人群，因此相关结论有待进一步完善。 

第三、胰腺疾病的诊断。以鉴别胰腺癌和假肿瘤性胰腺炎为例，

目前在临床上常用的防范技术是超声引导下细针穿刺活检，但是阴性

价值较低。对部分怀疑胰腺癌，但是穿刺结果为阴性的患者来说，并

不能排除胰腺癌的可能性。Săftoiu 等人[301]在 2012 年进行的研究中发

现以深度神经网络为基础的超声内镜弹性成像系统对 32 例胰腺癌和

11 例假肿瘤性胰腺炎的鉴别诊断价值较高，训练准确率高达 97%，

测试准确率高达 90%。因此，未来人工智能系统所提供的诊断信息将

为医师的决策提供更多的参考。 
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5.2.2 智能诊治在呼吸系统疾病中的应用 

呼吸系统疾病是影响国民群众健康的重要疾病之一，人工智能在

该领域的应用也取得迅速的发展。近年来，研发者在呼吸系统疾病的

多个方面开发出了专家系统，在呼吸系统疾病的诊断、治疗和预后方

面起到了较好的临床指导作用。以下主要从支气管哮喘诊断、肺癌诊

疗、肺结核诊疗来了解相关的应用。 

第一，支气管哮喘疾病的诊断。Burge 等人[302]开发了通过测量峰

流速变化来诊断职业性哮喘的辅助诊断软件 Oasys 并解释了职业性

峰流速最好的统计学方法是通过 Coté 等描述，该方法与 Oasys 相比，

Coté 的灵敏度、特异度和精确度分别是 100%、50%、60%，而 Oasys

的灵敏度、特异度和精确度分别是 69%、94%、86%。由此可知，Oasys

具有更高的精确度。为了评价哮喘的严重性，“哮喘专家”建立了“AI

评分”制度，并与三种评分标准进行比较。这项研究选择了 100 例在

门诊部第一次咨询的患者为研究对象，采用不同的评分标准研究哮喘

严重水平的分布，AI 评分和三种评分标准之间的可信度通过 Kappa

和 MacNemar 进行检验测量。结果表明，按照 AI 评分测得哮喘的严

重水平评分值要比其他标准高，MacNemar 检验差异均有显著性，因

此该评分标准能准确判断哮喘患者的严重程度[303]。  

第二，肺癌的诊断。肺癌主要对良、恶性肺结节进行鉴别诊断。

2002 年，Matsuki 等人[304]开发了一种用于鉴别良、恶性肺结节的专家

诊疗系统，研究人员使用人工神经网络去鉴别高分辨率 CT 下发现的

肺结节的良、恶性，并通过接收器工作特性（曲线）分析方法评价人
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工神经网络对放射科医生的影响。该项研究选择了 155 个肺结节直径

小于 3cm 的患者（良性 56 例，恶性 99 例）为研究对象，对比通过

12位放射学医师判断和通过人工神经网络判断高分辨率CT片子的结

果，结果表明运用人工神经网络比人工判断的准确性高。MuCulloch

等人[305]开发了一种基于模式的计算机辅助诊断系统，运用系统在薄

层 CT 扫描中自动识别实囊性肺结节，将大大提高肺癌诊断的准确率。 

第三，肺结核诊断治疗。“Artificial nose”智能诊断系统[306]用于快

速发现幽门螺杆菌、结核菌等。初步实验结果表明，利用这种技术可

以提高结核菌的检出率。目前有团队研制了肺结核诊断治疗专家系

统，该系统具有三种功能：诊断治疗功能，提供患者的诊断结果及治

疗方案；鉴别诊断功能，鉴别其他常见的肺部病变；病员管理功能，

具有查询、输入、删除、打印等功能。因此，在计算机专家和医学专

家们的共同努力下，专家系统将成为临床医生的好助手，在呼吸系统

疾病的预防、诊断和治疗发挥重要的作用。 

5.2.3 智能诊治在骨质疏松症中的应用 

骨质疏松症是一种骨代谢疾病，其特征是骨矿物质密度低(BMD)

和骨组织微结构恶化，导致骨脆性增加，从而导致骨折风险增加[307]。

骨质疏松症常发生在骨量的减少比身体更换能力更快时，致使骨强度

大幅下降[308]。从九十年代开始，有研究者就开始对人工智能技术与

骨质疏松疾病的诊断进行了研究。1997 年，Ongphiphadhanakul 等人

[309]的研究表明使用综合危险因素与人工神经网络(ANN)技术将有助

于确定骨质疏松性骨折的高风险子集。该技术作为需要 BMD 评估，
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是一种有助于提高骨折预防效果的筛查工具。在这项研究中，验证了

ANN 性能在诊断低骨矿物质量(BMD)的常规统计方法中没有表现出

优异的结果。 

随着人工智能技术的发展，不同的技术应用于骨质疏松疾病诊

断。因此，针对近几年的人工智能与骨质疏松症诊断的研究做了分析。

2014 年，Tafraouti 等人[310]提出了基于分数布朗运动模型的特征提取

与支持向量机(SVM)算法结合在骨质疏松症鉴定中的应用。该研究收

集了法国奥尔良医院 77 名患者的骨骼 X 射线图像，原始图像被分为

子图像并且以角度 θ 施加旋转，从而得到的信号是由分数布朗运动建

模的。通过连接所有子图像的特征获得了每个图像的纹理特征，将这

些参数输入四个核函数（多项式，RBF，二次型，线性）后，线性和

多项式核函数在精度方面表现最佳，其结果分别为 95%和 93%。 

Iliou 等人[311]在 2015 年从希腊人群中提取了一组 589 条的记录，

进行了骨骼和实验室密度测定检查，应用多层感知器分类器和十倍交

叉验证方法进行研究。考虑到预测骨质疏松症风险的 3-5个诊断因素，

将这些记录分为正常，骨质减少和骨质疏松症三类。同年，Liu 等人

[312]在其研究中使用了 725 例包含两性的控制病例样本，其中包含了

台湾大学国立医院的 228 例患者，第一例低创伤髋关节肿块的患者，

215 例未发生髋部骨折的患者和 282 例随机选择的居民。这项研究中

的预测模型仅涉及 60 岁以上的老年人，并侧重于预防髋部骨折的风

险。对所有患者进行了同样的问卷调查，将收集的数据输入数据库，

确定最重要的变量应用于敏感性分析和连接权重。使用这种方法，根
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据重要性将输入变量分类，确定了 10 个主要变量分别为总 BMD、家

庭跌倒、身高、BMI、高血压、大便失禁和教育，这些变量显示了预

测髋部骨折的大部分贡献。在这项研究中，三层向后传播的 ANN 模

型分别应用于男性和女性患者，男性由于模型复杂程度较低，表现优

于女性。2016 年，Yu 等人[313]以 119 例住院患者为样本，使用 X 射

线成像椎体渗透性增加、椎骨水平骨小梁消失、垂直纵向骨小梁增大、

脊柱变形和椎骨骨折特征，这些特征都具有背部或身体疼痛、吸烟史、

使用糖皮质激素的特点。17 个参数中 6 个是成像特征，6 个是由放射

科医师和骨科医生临床提取的参数，剩下的 5 个是患者的主诉。结果

显示敏感性分别为 94.5%和 63.6%，特异性分别为 96.9%和 87.5%。 

以上是使用人工智能技术诊断骨质疏松证的一些研究。我们比较

了这些研究中所使用的人工智能技术的类型、风险因素的数量、患者

的数量和性别，在表 5-1 中列出。 

表 5-1  使用人工智能作为骨质疏松症的诊断辅助汇总表 
Year AI VAR PAC Gender 

2014 SVM 16 77 M/F 

2015 MLP 35 589 M/F 

2015 MLP 10 725 M/F 

2016 ANN 17 119 M/F 

SVM: support vector machines, MLP: Multilayer Perceptron, ANN: 

artificial neural networks, AI: artificial intelligence, VAR: amount of 

variables, PAC: number of patients. 
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5.3 人工智能在疾病诊治中的发展前景 

随着计算机技术、人工神经网络技术等一些非线性技术、人工智

能技术、遗传算法的发展和成熟，各种疾病诊断的智能化和精确化成

为可能。人工智能不仅在消化系统疾病、呼吸系统疾病和骨质疏松疾

病诊断中的应用取得了较大进展，也在其他一些疾病的诊断中取得了

较大突破，但是其在疾病诊断中的精确度还有待提高。如何利用人工

智能技术处理多模态的医疗数据，充分利用各种数据、文本和影像等

综合信息进行疾病诊断建模，提高诊断模型的精确度和泛化能力还需

要进一步的研究，也是一项技术挑战。此外，由于医学领域的特殊性，

其对诊断模型的可解释性也有较高要求。 

根据目前人工智能技术辅助诊断疾病的发展状况，未来应该从以

下方面推动人工智能技术疾病诊断的发展。从计算机技术方面而言，

针对现有模型泛化能力不强，效率不高的情况，应该研究更好的算法，

建立更加稳定的模型，提高疾病诊断的准确率。此外，针对准确率低

的情况，应从疾病信息数据的提取方面入手，寻找更好的标注疾病信

息的特征。
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第六章 人工智能与药物开发 

6.1 人工智能与药物开发概述 

药物研发是一个系统工程，通常包括药物靶标的发现和验证、先

导化合物的发现和优化，候选化合物的筛选和开发，以及最后进入临

床研究等过程。该过程不仅研发费用高、研发周期长、而且研发成功

率低[314, 315]。根据塔夫茨药物开发研究中心(Tufts Center for The Study 

of Drug Development)统计，一种新药开发的平均成本为 25.58亿美元，

上市将花费大约 10 年的时间，然而只有 10%~14%的候选药物能通过

第一阶段的测试走向市场[316]。毫无疑问，要想提高药物的上市率，

就需要新的思维、新的药物发现过程理念、高质量药物的创新方法以

及以较低的生产成本，即新药研发亟需一场新的变革。目前，我国医

药工业生产的药品中仿制外国的药品较多，自主创新的新药占市场份

额少，医药产业总体经济效益低下，与发达国家的水平还有一定差距。

缺乏具有自主知识产权的创新药物是造成这种状况的关键因素之一。

随着国际知识产权保护的相关法律法规在我国的逐步实行，新药研制

的自主创新性地位已日益重要。 

人工智能(AI)在药物开放中的应用是指应用分析、学习和解释与

药物相关的大数据来开发新药物的算法，将机器学习的发展以一种更

加集成和自动化的方式结合起来。由于机器学习方法的发展以及化学

和药理学数据的积累，人工智能技术作为一种数据驱动的计算方法，

在药物设计领域已发展成熟。基于机器学习的方法，作为人工智能的

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

109 

一个分支，与传统方法相比并不依赖于复杂的物理和化学具体原理的

理论进步，而是更加注重将生物医学大数据转化为新的洞察能力和可

重用的知识。机器学习的常用算法有逻辑回归(LR)、朴素贝叶斯分类

(NBC)、K 最近邻(KNN)、多重线性回归(MLR)、支持向量机(SVM)、

概率神经网络(PNN)、二元核鉴别(BKD)、线性判别分析(LDA)、随机

森林(RF)、人工神经网络(ANN)、偏最小二乘(PLS)、主成分分析(PCA)

等[317]。近年来，人工智能技术，特别是深度学习模型由于其强大的

通用性和特征提取能力，在药物开发中显示出广阔的前景。传统的机

器学习方法采用人工设计的特征，而深度学习方法可以从输入数据中

自动学习特征，通过多层特征提取，将简单特征转化为复杂特征。此

外，与传统的机器学习方法相比，深度学习方法的生成误差较小，使

得其在一些基准测试或竞争测试中获得更令人满意的结果。因此，深

度学习方法作为一种数据挖掘方法，在药物设计领域显示出巨大的前

景。深度学习方法主要包括深度神经网络(DNN)、卷积神经网络

(CNN)、递归神经网络(RNN)、自动编码器、受限玻尔兹曼机(RBN) 

[317]。 

在过去的几年中，得益于图形处理单元(GPU)的广泛使用，计算

机数据处理的能力得到了迅速提升，加上无限可扩展存储的使用，大

量不同类型生物数据（如图像、文本信息、可穿戴设备、化验信息和

高维多组学数据）的获得以及先进算法的开发，很大程度上推动了机

器学习的发展[318]。人工智能本身及其在各类领域的应用已经从大量

的理论研究转向生产实践。随着研究的深入，新药研发领域产生了大
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量数据，这也让人工智能有了用武之地。人工智能在新药开发领域的

主要应用包括根据序列预测蛋白质折叠、蛋白质-蛋白质相互作用的

预测、药物重定位、虚拟筛选、活动评分、qsar、生成模型、理化性

质分析、药物吸收-分布-代谢和排泄分析、毒性与 ADME/T 多任务神

经网络研究等。来自 Tech Emergence 的报告研究表明，人工智能将新

药研发速率从 12%提高到 14%，为生物制药行业节省数十亿美元，大

量的国内外 AI+新药研发公司获得市场融资。这表明 AI+新药研发已

经进入快速成长期。 

6.2 药物开发智能分析 

尽管大部分服务行业早已应用人工智能领域的相关新方法提升

其工作效率，但人工智能方法在制药行业的应用比较滞后，直到近几

年才有所改善。众所周知，药物开发的成功率（从第一阶段临床试验

到药物批准）在所有治疗领域和全球制药行业都非常低。在人工智能

应用中，统计和计算技术被应用于学习复杂的关系和构建模型，制药

行业中业务需求的使用驱动人工智能技术的使用，以降低总体损耗和

成本。因此，人工智能将在药物发现中发挥越来越重要的作用。在药

物发现和开发的所有阶段，包括临床试验，已着手开发和利用人工智

能算法和软件来识别新靶点、为目标疾病关联提供更有力的证据、改

进小分子化合物的设计和优化、深入了解理解疾病机制，加深对疾病

和非疾病表型的理解，为预后、进展和药物疗效开发新的生物标志物。 

6.2.1 药物靶标识别 

药物的潜在用途通常表现为它与特定药物靶标的结合和调节
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[318]。确定药物目标可以缩短新药物发现的时间并提高新药物研发的

成功率。虽然某些蛋白质的结构表明它们可以成为潜在的药物，但其

中许多蛋白质的结合位点并不产生治疗作用[319]。对疾病治疗和疾病

预防而言，了解药物如何结合和调节其靶蛋白的功能至关重要。药物

发现中最重要的就是开发药物（如：小分子，肽，抗体等），通过它

们调节分子靶标的活性来改变疾病状态，其基本假设为靶标的调节将

导致疾病状态的改变，根据现有证据选择该靶标称为靶标识别和优先

化。现代生物学的的一个主要特点就是生物数据越来越丰富，包括大

规模人群中的人类遗传信息、健康个体以及特定疾病的转录组学，蛋

白质组学和代谢组学数据。获得这些大型数据集并通过公共数据库重

用这些数据为早期靶标识别和验证提供了新的机遇[335]。药物靶标的

识别在药物发现和疾病机制研究中具有重要作用，药物靶标识别方法

的发展已成为该领域研究的热点问题。一个潜在靶标是否有成药性需

要考虑几个方面：(1) 靶标的 RNA 表达是否与其蛋白表达和疾病假

设相关。(2) 是否参与某种代谢通路或分子相互作用网络。(3) 是否

具有成药性。(4) 其基因定位是否与遗传标记相关等。 

药物靶标的发现是一个复杂的过程，最初科学家利用生物实验来

鉴定药物目标。生物实验识别靶标的核心在于微生物基因组，微生物

基因组学研究包括微生物，如病毒、细菌、小真菌以及单细胞动植物。

表 6-1 列举了目前可识别靶标的生物实验方法。 
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表 6-1 目前可识别靶标的生物实验方法 
生物技术 内容描述 

免疫印迹分析 根据抗原抗体识别的特异性检测和蛋白质鉴定 

微生物基因组学 微生物检查 

趋化性研究 在某些化学物质的作用下，生物体进行定向运动 

克隆 生物体通过体细胞进行无性繁殖以及后代的无性繁殖 

酶联免疫吸附试验 定量测定 

Matrigel 侵犯分析 反映细胞的浸润能力 

细胞芯片 细胞特异性结合配体的鉴定 

基因转染 核酸进入细胞的转运 

RT-PCR 分析 实时监控整个 PCR 过程 

差异蛋白质组学 发现不同因素引起的蛋白质表达的差异 

核磁共振 生物膜结构研究 

基因敲除动物模型 
先改变生物体的遗传组成， 

再研究改变基因的生物学功能 

 

基因转染实验将核酸转运到细胞中，使其在细胞内维持其生物学

功能。基因敲除实验改变生物体内一个基因的遗传组成，然后检查该

基因的特定功能的变化，使其不受生物学功能的影响。酶联免疫吸附

试验依据酶的特异性抗原抗体反应设计，酶的特异性着色是由酶与底

物的结合产生的反应，从而可以进行定量测定。RT-PCR 分析将荧光

基团添加到PCR反应系统中，并允许使用荧光信号实时监测整个PCR

过程。 

然而，随着人类基因组学和信息技术的快速发展，最近越来越多

的科学家使用机器学习计算方法来确定药物目标，许多具有重要功能

的生物大分子（如蛋白质、核酸、酶等）的三维结构被解析，成为药
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物研究的新靶标。蛋白质药物靶标的识别可以看作是一个二元分类问

题，药物靶标可分为蛋白质和非蛋白质药物靶标，机器学习算法广泛

用于区分这两类靶标。机器学习算法的性能可以通过良好的特征选择

提高。在机器学习方法中，序列特性，包括氨基酸和二肽含量（频率），

可用于预测蛋白质药物目标[320-326]。结构氨基酸和蛋白质特征可根据

其序列进行计算，通常用于准确预测蛋白质功能[327-329]。此外，已有

研究表明，已知的药物靶标具有共同的功能、结构、物理化学和定位

特性[330]，因此其网络拓扑特征、组织表达特征和亚细胞数据也是训

练机器学习算法中常用的特征[331]。基于随机 SVMS[332]、逻辑回归、

决策树、综合分类器、径向基函数和贝叶斯网络[333]的机器学习算法

已广泛应用于药物目标识别工作。通常机器学习方法预测蛋白质药物

靶标有三个步骤：首先选择数据集和特征，其次选择学习算法，最后

评估模型的预测性能。 

近年来，生物实验和机器计算方法在蛋白质药物靶点鉴定中的应

用越来越广泛。生物实验方法需要对靶标疾病生物学的分子水平有深

入的了解，虽然目前相关的理论知识研究更加深入，实验方法有所改

进，但仍存在许多不确定性。因此，计算模型方法成为主流的药物靶

标鉴定方法。随着高质量数据集的整合和高精度计算方法的出现，机

器学习算法成为机器计算方法的主要组成部分。通常，选择一组最佳

特征来预测具有相似特性的新药靶点。目前广泛使用的特性包括序列

特性、网络拓扑特性、结构特性和亚细胞位置。由于机器学习方法种

类繁多，因此其性能改进需要结合更好的特性子集，并为所涉及的各
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种数据集选择适当的模型。虽然机器学习方法准确度高，成本低，大

大增加了研究中确定的药物靶标数量，但其仍需要生物实验进行辅助

预测，为此研究人员应将生物学实验和机器学习方法结合起来，以更

加准确的确定药物靶标。通过机器学习方法初步预测潜在的药物目

标，再进行生物实验验证这些预测的准确性，这样就能达到事半功倍

的效果。然而由于数据集不平衡、不完整或特征选择方法不完善，生

物和计算方法仍有许多局限性，为此更好的解决方案仍待进一步研

究。下面具体介绍几种上述两大药物靶标识别类型中常见的识别方

法。 

6.2.1.1 生物化学方法 

长期以来，具有生物活性的小分子化合物被用来调控生物过程，

同时众多生物化学技术手段被用来检测活性化合物的结合靶标，其中

搜寻目标小分子作用靶标蛋白最为直接有效的方法是亲和纯化，该方

法是利用生物分子间特异性结合的作用原理进行生物物质的分离纯

化(Target identification in chemical genetics: the often missing link)。亲

和纯化方法已被广泛应用于天然产物与合成化合物的蛋白靶标识别，

但是该方法倾向于识别高亲和力配体与高丰度靶蛋白的结合，同时由

于严格的洗脱条件会造成蛋白识别偏差。此外，研究人员还通过化学

和紫外线诱导的交联方法来对靶蛋白进行共价修饰，提高应用亲和纯

化技术识别底丰度蛋白的能力。亲和层析(Affinity chromatography)与

质谱(Mass Spectrum)等新技术的结合使用为敏感且无偏的靶蛋白识

别方法提供新的启发。随着组学数据的不断累积，实验方法已经不能
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满足高通量大规模数据分析的需求，计算化学生物学方法的出现和发

展为药物新靶发现提供了技术支撑，并为靶标识别提供新的思路。 

6.2.1.2 蛋白可药性评价方法 

通常具有治疗效应的靶标需要满足“疾病修饰”和“成药”两个性

质，即靶标蛋白在疾病表型产生和发展过程中发挥重要作用，且可以

被药物分子调节[336]。一方面，随着人类基因组计划的完成，完整的

基因组序列被成功测定，人们获得了前所未有的大量潜在的靶标，人

类基因组中仅与疾病相关的潜在的药物靶标就有 3000 多个。此外，

还有更加庞大的来自微生物和寄生生物的蛋白数量，都可以作为潜在

治疗的药物靶标。然而在这些潜在靶标中仅仅有数百个是可成药且能

被疾病修饰的药物靶标，因而识别这些潜在的蛋白质药物靶标成为药

物研发所面临的一个重要挑战。Hopkins 等[337]人通过分析疗效靶标的

基因组序列同源性评估了蛋白可药性，该方法利用 InterPro 域映射策

略预测了包含成药基因的新的 3000 个治疗靶标 (The druggable 

genome)。此外，研究者还开发了仅依赖于靶蛋白三维结构，无需特

定蛋白家族的计算方法来识别可药蛋白。预测可药蛋白的第二步是评

估结合位点是否能够高亲和、特异地与药物分子结合，其最直接的方

法是对化合物集合进行生物化学手段筛选，进而识别命中小分子的数

目和类型，但该方法需要确保搜索的化合物空间足够大。因而，基于

核磁共振(Nuclear magnetic resonance)的方法筛选片段库来评估靶蛋

白潜在成药性成为了主要方法。 

6.2.1.3 药物信息学方法 

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

116 

药物信息学预测靶标的方法可以分为化学信息学预测方法和生

物信息学预测方法。生物信息学预测方法与传统的细胞、分子生物学、

药理学等技术紧密结合，并广泛应用于发现和验证新型药物靶标。化

学信息学预测方法主要根据“相似特征原理”，即化学结构相似的化合

物具有相似的理化特征和生物活性，将化合物的潜在靶标注释信息通

过简单的二维相似性与已知药理学特征的药物关联。此类方法通常受

制于二维分子指纹表征和相似拓扑结构的有偏性，最有名的算法是相

似性集合方法 SEA(Similaity Ensemble Approach)。Keiser 等[338]通过该

方法证实了包括 GPCR、离子通道以及 HIV 逆转录酶在内的多个靶标

之间存在预测的多重药理关联，同时揭示了与医疗领域相关的药物可

能存在更多的潜在靶标。Mestres 等[339]人研发了用于探索药物分子药

效空间的一体化的工具 iPHACE，该软件通过产生药物和靶标的特异

识别信息来进行计算。 

6.2.1.4 基于网络的方法 

将系统生物学扩展到药物-靶标和配体-靶标网络的基于网络的方

法，通常也称之为“系统化学生物学”、“网络药理学”或“系统药理学”。

在过去数十年，药物发现方法着眼于“一个药物，一个靶标”的思路，

并认为具有高度选择性的药物会更加安全和有效，然而近年来的研究

显示被认为是具有选择性的有效药物事实上作用于多个靶点，许多表

型是由化合物对多个靶标的影响而引起的。因此，在一个统一的“药

理空间”探讨药物化学结构、靶蛋白质序列和药物靶网络拓扑之间的

关系，可以预测新的化合物和蛋白质的配体-靶标相互作用，这种方
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案为传统的药物研发提供了新的策略[340]。目前用于药物目标识别的

网络可访问数据库如表 6-2 所示。 

表 6-2 目前用于药物目标识别的网络可访问数据库 

可访问数据库 网址 

药物基因组学数据 www.pharmgkb.org 

潜在药物目标数据库 http://www.dddc.ac.cn/pdtd 

目标毒素数据库 www.t3db.org 

蛋白质表达信息数据库 www.proteintalas.org 

治疗目标数据库 http://bidd.nus.edu.sg/group/cjttd/ 

药物目标数据库 www.drugbank.ca 

蛋白质数据库 www.pdb.org 

毒性比较基因组数据库 http://ctdbase.org 

PDBSite http://wwmgs.bionet.nsc.ru/mgs/gnw/pdbsite/ 

LigBase http://guitar.rockefeller.edu/ligbase 

SitesBase http://www.bioinformatics.leeds.ac.uk/sb 

MSDsite http://www.ebi.ac.uk/msd-srv/msdsite 

AffinDB http://www.agklebe.de/affinity 

(1)  基于网络推理的方法 

推荐算法就是根据用户喜好数据，为用户推荐其可能喜欢的事

物。在复杂网络领域，从网络的角度而言，该问题就是链路预测问题。

为用户推荐可能喜爱的对象这一行为，可以抽象为在用户-对象关系

网络中预测可能存在的边。因此，可以将药物看作用户、靶标看作对

象，把用户-对象关系预测的算法，应用到药物发现领域，为药物推

荐潜在的靶标。Cheng 等[341]人将一种推荐算法成功应用到药物发现

领域，为药物-靶标相互作用预测服务，该算法称为基于网络推理
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(Network-based Inference)又称为概率传播。实验结果表明该方法是一

种具有一定应用价值的药物-靶标预测方法。在此基础上，又出现了边

加权的网络推理方法(EWNBI)和节点加权(NWNBI)的网络推理方法。 

(2)  基于相似性的推理方法 

协同过滤算法也被应用到药物发现领域来预测潜在的药物-靶标

相互作用，该方法同时具有 NBI 方法和相似性搜索方法的特性，计

算过程中不仅需要已知的药物-靶标相互作用网络，还需要一些相似

性信息，其中代表性的方法有基于药物相似性推理方法(Drug-based 

similarity inference, DBSI) 和基于靶标相似性推理 (Target-based 

similarity inference, TBSI)的药物-靶标相互作用预测方法。DBSI 方法

的基本假设是具有相似化学结构的药物倾向于与相似的靶标产生相

互作用。TBSI 方法的假设是具有相似序列的靶标蛋白倾向于被相似

的药物靶向。 

(3)  基于随机游走的方法 

基于随机游走的方法不仅可以用于推荐系统，还可以用于基因-

疾病关联、药物-靶标相互作用的预测。Chen 等[341]人提出了一种基于

随机游走的药物-靶标相互作用预测方法-异质网络上的可重启随机游

走(NRWRH)，该方法整合了药物-靶标相互作用网络、药物化学结构

相似性、靶标序列相似性等信息，构建了异质网络，然后通过在该网

络上进行带重启机制的随机游走来预测药物-靶标相互作用。此后的研

究中，通过引入根据扩展连通性指纹、二维药效团指纹以及 ROCS 程

序计算的几种新型药物相似性，使得 NRWRH 方法得到进一步改进。 
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(4)  网络结合机器学习的方法 

靶标识别需要建立靶标与疾病之间的因果关联。因果关系的建立

需要证明靶标的调节会对疾病产生影响，比如来自自然发生（遗传）

变异或精心设计的实验干预。机器学习的方法可以用来分析具有靶标

功能信息的大数据集，以预测潜在的因果关系和驱动关系。已经以这

种方式在靶标识别领域的若干方面应用了机器学习的方法。Costa 等

[342]建立了一个基于决策树的元分类器，通过它训练蛋白质-蛋白质、

代谢和转录相互作用的网络拓扑结构，以及组织表达和亚细胞定位，

以预测与发病率相关的基因，这些基因也具有可药物性。通过检查决

策树，其以多种转录因子(TF)、代谢通路的中心性和细胞外位置作为

关键参数进行鉴定。 

6.2.1.5 基于文本挖掘的方法 

文献是靶标与疾病相关的知识的主要来源，文献自动处理能解锁

非结构化文本中的信息，否则这些信息将无法访问。自然语言处理

(NLP)，一种应用于文本挖掘的 ML 方法，能有效挖掘并识别相关论

文。BeFree 等人通过 NLP 核方法来识别 Medline 摘要中的药物-疾病，

基因-疾病和靶-药物关联。这种监督学习方法依赖于手动注释的欧盟

不良药物反应(EU-ADR)数据库关系语料库和基于遗传关联数据库的

半自动注释语料库[343]。  

6.2.1.6 小分子设计和优化方法 

发现可以阻断或激活靶标蛋白的候选药物通常需要通过从化合

物数据库中大范围的虚拟和实验高通量的方式进行筛选，然后进一步
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修改和完善候选结构以提高靶标的特异性和选择性，以及优化药效、

药代动力学和毒理学特性。但重要的是，由于新化学缺乏足够高质量

的数据，如蛋白水解-靶向嵌合体(PROTACs)和大环化合物，数据的

缺乏限制了机器学习计算该化学反应的影响。目前已经有大量的工作

应用机器学习的方法，如多任务神经网络进行基于配体的虚拟筛选。

给定一个先导化合物，可以通过计算方法识别具有相似化学结构的化

合物，通常采用经典的统计方法进行识别，但多任务深度神经网络

(DNN)被证明识别效果更佳，尤其是推断小分子的性质和活性时，

DNN 可以显着提高预测能力。一次性学习技术能够大大减少在新实

验装置中对分子读数进行有意义预测时所需的数据量。 

6.2.1.7 基于定量构效关系的方法 

定量够效关系的方法主要借助分子的结构或理化性质，通过数学

手段定量研究有机小分子和生物大分子之间的相互作用。目前已经从

使用相对简单的回归方法定量研究小系列同源化合物演变为使用各

种统计和机器学习技术研究包含数千种分子结构的大规模数据集的

方法[344, 345]。 

6.2.2 药物重定位 

药物重定位(drug repositioning)又称“老药新用”、“药物再利用”、

“重审旧药”，参见图 6-1，通常是指已批准上市或处于临床研究阶段

的药物被发现其具有超出原来医学使用范围的新用途。药物重定位包

括对药物进行重定位 (reposition)、重定用途 (repurpose)、重评价

(reprofile)、重新定位治疗方向(redirecting)等[346-353]。药物重定位的基
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础首先是许多药物具有多个靶蛋白[354]，因此多靶药物可用于多个治

疗目的，其次不同的疾病可共享遗传因素、分子途径和症状[355]，因

此作用于这些重叠因素的药物可能有益于多种疾病。与开发全新药物

相比，药物重定位具有以下优势：(1) 重定位失败的风险较低。因为

已经发现重新利用的药物在临床前模型和人类中已经足够安全，如果

早期试验已经完成，则在随后的功效试验中至少从安全的角度来看不

太可能失败。(2) 能够减少药物开发时间。因为大多数临床前测试，

安全性评估以及在某些情况下配方开发已经完成。(3) 需要的投资较

少。尽管不同的药物之间有很大差异，它将取决于重新利用候选药物

的发展阶段和过程而定。对于改变用途的药物和相同适应症的新药，

监管和 III 期费用可能大致相同，但在临床前和 I 期和 II 期中仍然可

以节省大量费用。因此药物重定位是目前已知的药物研发策略中风险

/效益比最好的策略之一。 

 
图 6-1 药物重定位[356] 

通常，药物重定位策略包括三个步骤，首先识别用于给定适应症
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的候选分子（假设产生），其次进行临床前模型中药物效应的机制评

估，最后评估 II 期临床试验的疗效。在这三个步骤中，步骤一中确定

正确的药物候选分子是至关重要的。目前进行该步骤的方法主要分为

实验方法和计算方法。实验的方法主要是以高通量筛选技术为主的筛

选方法，主要通过专门的仪器设备、特定的试剂盒进行测试并开展专

门的数据分析和挖掘工作。该方法主要的缺陷是只能对较少的药物进

行筛选，结果受药物化学性质、稳定性等因素影响。计算的方法是以

大量数据驱动的，它们涉及到生物数据分析的方方面面，如基因表达、

化学结构、表型、蛋白质数据或电子健康记录等，它们都可以用于形

成药物重定位假设[346]。计算的方法主要是以计算机的虚拟筛选和生

物计算为主。目前较高效的策略是先以计算机虚拟筛选获得候选药

物，再利用高通量进一步筛选。从高层次上讲，药物重定位的方法可

分为以下几种：基于蛋白质-靶点相互作用网络预测现有药物新用途

的方法[357-359]、通过分析各种药物作用后的基因表达激活来预测药物

的新用途的方法、基于药物副作用进行预测的方法[360, 361]等。考虑各

种疾病相似性和药物相似性测量的方法，以下阐述几个具体的较为常

见的药物重定位的方法。 

6.2.2.1 基于化合物结构的药物重定位 

化合物的分子结构决定了化合物的性质和功能，也决定作为药物

的药效。基于化合物结构的药物重定位方法主要就是通过比较一个给

定的药物与其它药物化学结构特征，从而发现化学上相似的是否意味

着相同的生物活性。通常，合适的分子相似性度量有三个组成：表征
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分子或者化学特征相关的特征呈现、特征呈现的权重表示、包含特征

信息和权重参数相似性函数或者相似性系数[354]。Keiser 等人通过对

每个药物选择化合物特征集并基于统计的化学方法预测了 878 个小

分子药物的靶标和 2787 个化合物[338]。 

6.2.2.2 基于药物副作用的药物重定位 

药物意料之外的副作用是世界范围内致残、致死的主要原因，同

时也严重阻碍了新药开发的进程。有关药物副作用的数据对药物重定

位有重要意义。Tatonetti 等人基于非典型偏性的统计校正构建了药物

作用数据库和药物-药物相互作用的副作用数据库，并利用该资源识

别了药物靶标，预测了药物适应症[346]。 

6.2.2.3 基于分子对接的药物重定位 

分子对接是基于结构计算策略来预测配体和目标之间的结合位

点，其包含一些列基于直接的物理相互作用的仿真和建模，用来发现

新的药物与靶标关系。分子对接包括向前对接(forward docking)和向

后对接(inverse docking)。其中，向前对接是指许多化合物与一个靶标

的分析，向后对接是指一个化合物与许多靶标的分析[346]。通过使用

高通量计算对接，Dakshanamurthy 等人在 FDA 证实的 3671 个药物、

2335 个人类蛋白质结构上进行分子拟合计算，并发现了抗寄生虫药

物甲苯咪唑具有抑制血管内皮生长因子受体 2(VEGFR2)的结构潜力，

后者是血管生成的介质，之后实验证实了这一结果[347]。 

6.2.2.4 基于多源数据整合的药物重定位 

目前大多数方法仅使用单一数据源，而生物数据具有噪声或某类
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数据较为稀缺都会对单一数据源的分析产生影响，因此通过多源数据

整合进行药物重定位是药物发现的重要方向之一[348]。多源数据的药

物重定位涉及到数据的整合，在该阶段中数据通常有两种类型：原初

始数据(primary data)和衍生数据(derived data)。原初始数据通常指操

作或工作数据库中的数据。衍生数据是指经过提炼、概况的数据，如

原初始数据经过聚合、可视化、统计表征等形成的数据。因此，数据

整合涉及到整合什么类型的数据，什么阶段整合以及用什么方法整合

数据等问题。Li 等人基于蛋白质互作网络和文本挖掘整合基因、蛋白

或药物连接的信息构建疾病特异的药物-蛋白连接图，并通过一个计

算框架预测了候选药物[349]。Iwata 等人使用有监督的网络推理分类方

法进行系统的药物重定位，该方法利用了每个药物-疾病对的特征，

包括药物表型特征（治疗作用和副作用）和来自疾病国际分类 ICD-10

的疾病各种分子特征（致病基因、诊断标志物、疾病关联的通路和环

境因素等）[350]。 

6.2.3 药物靶向的相互作用预测 

药物通过与靶蛋白结合并影响其下游活性而对人体产生影响，因

此，药物靶向相互作用的识别对于药物的关键特性（包括药物副作用、

治疗机制和医学适应证）的不确定性而言非常重要。近年来，许多研

究集中在利用机器学习进行药物靶向相互作用预测上。药物靶向相互

作用的原理是相似的药物倾向于共享相似的目标利益，反之亦然。利

用这一原理，可以将预测表述为一个二元分类任务，其目的是预测是

否存在药物-靶相互作用。这种分类方法将已知的药物靶相互作用视
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为阳性标签，并使用药物的化学结构和靶蛋白的 DNA 序列作为输入

特征（或核）[362]。此外，许多方法将副作用信息整合到分类模型中，

如药物副作用[363]、基因表达谱[364]、药物疾病协会[365]和基因功能信息

[366]，这些数据为药物靶向相互作用预测提供了多视图学习设置[367]。

例如，使用 kernelized matrix factorization 并结合多种类型的数据（即

视图），将每种数据类型视为不同的内核，以获得比单个内核方案更

好的预测性能[368]。另一种常见的方法是将多种类型的数据表示为异

构网络，并随机游动预测目标蛋白。这种方法通过扩散分布来计算网

络中每个节点（蛋白质）的得分，从而使得分反映特定药物针对蛋白

质的概率[369]。除了随机游动预测之外，还可以使用元路径从异构网

络中提取药物和蛋白质特征向量，然后将它们输入分类器的方法进行

预测[370]。 

上述几种方法需要在特性工程中大量作业以及专业知识支撑，因

此可以防止其获得的数据流失至大数据集，可以采用矩阵分解算法来

学习异构网络向潜在特征空间的最优投影。学习的潜在特征空间用于

通过矩阵运算的序列推断药物目标网络，产生的药物目标网络用于预

测药物目标相互作用。经典矩阵分解法潜在的的局限之一是它将一个

同构网络作为输入源。因此需要将一个异类网络折叠成一个同构网

络，则会丢弃某些可能有用的信息，为此多可通过多视角、集体和张

量因子分解打破此局限性，以预测药物靶相互作用[368, 371]。除了使用

矩阵分解（浅特征学习算法）之外，还可以使用深特征学习算法，例

如深自动编码器来集成与药物相关的信息。深特征学习算法为数据集
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中的每种药物和蛋白质生成一个特征向量，根据药物和蛋白质特征，

找到从药物空间到蛋白质空间的最佳投影。根据蛋白质在投影空间中

与药物载体的几何接近程度对蛋白质进行排序，从而预先确定特定药

物的目标蛋白质。该预测被用来最小化药物靶向相互作用训练数据集

的预测误差[372]。 

6.2.4 药物相互作用与药物组合预测 

药物组合的使用是一种常见的治疗方法，许多患者同时服用多种

药物来治疗复杂疾病或共存疾病[373]。由于药物组合中的药物可以调

节不同蛋白质的活性，因此药物组合可以通过克服不脱轨生物过程中

的冗余来提高疗效[374]。虽然使用多种药物可能是治疗多种疾病的一

种良好做法，但对患者而言，药物组合的主要威胁是由于药物与药物

相互作用而产生副作用的风险更高[375]。这种副作用具有出现的可能

性，因为如果一种药物与另一种药物同时服用，其中一种药物或两种

药物的活性可能会改变，这意味着联合用药会导致患者产生过度反

应，而这种反应超出了我们在没有进行药物相互作用预测的情况下预

期的效果。因此，药物相互作用是药物研究中的一个重要问题。一种

给定的药物组合的副作用可以通过临床表现出来，而且每种组合仅对

特定的患者子集有效。然而，药物组合方式多样，几乎不可能检测所

有可能的药物对，并且在相对较小的临床试验中观察其副作用[376]。

鉴于药物的数量众多，药物配对组合的实验筛选在成本和时间上成为

了一个巨大的挑战。 

为了解决该问题，开发了相关的计算方法来识别可能相互作用的
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药物对。药物-药物相互作用通过协同作用和拮抗作用的概念来定义

[377]，并通过测量剂量效应曲线[378, 379]或细胞活力[376, 380]进行生物学定

量。计算方法使用生物学定量数据来识别可能相互作用的药物组合，

通常是成对的药物，通过估计代表一对药物相互作用整体强度的分数

来预测药物-药物相互作用。现有的计算方法主要基于分类或相似性

原理。基于分类原理的 AP-Prophes 认为药物相互作用预测是一个二

元分类问题[376, 380]，其使用已知的相互作用的药物对作为阳性例子，

其他药物对作为阴性样本。首先获得每对药物的特征表示，然后将个

别药物的特征向量聚合，以获得药物对的综合特征向量，最后设计二

元分类器，如逻辑回归类分类器、支持向量机或神经网络对药物对进

行特征表示。相比之下，基于相似性的方法假定相似药物具有相似的

相互作用模式[381, 382]，此方法结合了药物化学亚结构、结构相互作用

指纹、药物副作用、靶外副作用和分子靶点连接上定义的不同类型的

药物相似性，通过聚类或标记聚合相似性指标，预测新药相互作用[383, 

384]。 

除了预测药物与药物相互作用的可能性外，最近有方法测定了给

定药物对在患者群体中的临床表现[385, 386]。通过分子、药物和患者数

据来预测与成对药物相关的副作用，例如 Decagon[385]构建了蛋白质-

蛋白质相互作用、药物-蛋白质相互作用和药物-药物相互作用的多模

式图，将每种类型的副作用表示为不同的边类型，并利用该模式图开

发了一种图卷积神经网络，用于预测药物对的副作用。 
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6.3 人工智能在药物开发中的发展前景 

药物的挖掘和筛选一直是医疗行业的重要领域之一，换言之，药

物研发的水平和规模在某种程度上决定了医疗行业的发展形态。从历

史上看，药物挖掘经历了随机筛选药物、组合化学库筛选和虚拟药物

筛选三个阶段。最初，随机筛选药物的典型做法是通过细菌培养法从

自然资源中筛选抗菌素，这种做法是初级低效的。随着组合化学的出

现，人们可以迅速合成大量化合物，并在此基础上运用高通量筛选的

技术完成化合物的筛选，但是这种做法的缺点主要就在于研发成本较

高。到了目前的虚拟药物筛选阶段，人们可以在计算机上模拟药物筛

选的过程，预测化合物可能的活性，从而进行更具有针对性的实体筛

选，这样可以大大减少药物开发成本[388]。人工智能正成为现代生物

医学研究的一部分，目前已经出现了许多可以整合不同生物医学数据

集的方法，这些方法旨在提高大量数据的生成能力、加深研究者们对

生物医学系统的理解，从而反映生物学的三元复杂性。尽管可能没有

任何一种单一的方法能最好地解决所有问题，但人工智能的方法论发

展和新出现的应用为生物医学数据集成提供了帮助。因此，需要根据

不同类型领域的特定模型、特定类型的数据和不同类型的生物医学结

果来选择合适的处理方法。随着信息化时代的到来，系统生物学和系

统医学很可能成为一个新的交叉学科，以形成生物学和医学的新知

识。此外，生物医学的海量数据引发了制药行业对人工智能的兴趣，

计算能力的不断增加和大型数据集的产生，使得大量生物信息学的算

法使得人工智能应用于在药物研发领域。 
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人工智能技术从经验和大量数据中学习，这些数据涉及遗传、基

因组、化学数据库、化合物、副作用数据库、生物通路和疾病等，从

而进行生物标识物的发现、靶标的选择、靶标的优先化，并显著减少

临床实验中的失败率。药物开发的速度不仅取决于人工智能技术的先

进性和应用程度，还取决于所涉及的学科（如遗传学、生物学、生物

化学、药理学）的发展，AI 也能加快收集这些学科知识[388]。人工智

能在药物开发领域已经应用了几十年，传统的机器学习建模已经发展

成多种新模式，如 Combi-qsar 和 Hybrid-qsar，并且仍然是研究各种

药物相关问题的主要方法。尽管在建模研究中使用机器学习方法（如

qsar）具有普适性和推广性，但近年来，深度学习正逐渐取代机器智

能成为药物发现的新兴技术。深度学习方法的发展是由大量生物医学

数据的积累和 GPU 强大的并行计算能力驱动的。更重要的是，深度

学习方法无需人工输入就可以处理基于大型、异构和高维数据集的复

杂任务。这些方法已被证明在许多生活和商业活动中得到了广泛应

用，包括药物发现研究活动。 

在制药行业，计算机软件在药品设计中的商业潜力是显而易见

的。许多研究人员愿意将其项目，如 Deepchem、DeltaVina、SCScore

等，在 Github 或其他开源平台上共享他们的程序，将人工智能与药

物开发方法结合起来，例如基于人工智能的药物设计模型的开源平台

[317]。这些开源项目将促进人工智能技术在该领域的广泛应用。目前

与人工智能药物研发相关的市场主要有 AI 技术公司、药物研究机构

和大型药企。AI 技术公司的业务涉及到药物研发的各个环节，它们
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并不生产药物，而是向药物研究机构和大型药企提供服务。药物研究

机构和大型药企具有较高的研发水平，利用其拥有的海量数据不断促

进企业彼此间的合作与投资，这已成为当前药物市场发展的趋势[389]。

例如，2019 年美国最大的合同研究组织之一 Charles River Labs 与加

拿大初创公司 Atomwise 合作，将 AI 驱动的方法应用于基于结构的药

物发现(SBDD)。罗氏与 Exscientia 合作，利用其基于 AI 的药物发现

平台 Centaur Chemist™设计临床前候选药物。丹麦 Lundbeck 制药公

司宣布与 AI 驱动的药物发现公司 Numerate 达成协议，利用其专业知

识和平台识别治疗中枢神经系统(CNS)疾病（包括抑郁症）的有希望

的临床候选药物[390]。 

人工智能技术，尤其是深度学习方法，可以用来从大量的药物数

据中学习药物知识（例如，qsar 和化学结构）。然后将所学知识应用

于发现和设计具有所需性质的分子，优化分子性质，提高分子的临床

成功率。人工智能技术具有强大的数据挖掘能力，因此为计算机辅助

药物设计注入了新的活力。但是，一些问题也会随之出现。一方面，

由于神经网络的成功训练高度依赖于大量数据，因此，作为一种数据

挖掘技术，可使用数据量的多少直接影响到相关的深度学习模型的性

能，转移学习技术的发展可能是解决这一问题的一种潜在途径。另一

方面，目前试图揭示深度学习模式机制的研究仍处于早期阶段。此外，

神经网络模型的训练涉及多个参数的调整，其实际的指导思想较少，

对这些模型进行优化的完整理论体系尚未建立，建立相关完整理论体

系仍有很长的路要前进。在不久的将来，人工智能技术将涵盖新药发
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现、开发的所有方面，为此致力于建立一个能整合所有理论计算结果

（例如分子对接、分子动力学模拟和量子化学计算）、组学数据、化

学数据和生物医学数据的自动化的药物开发人工智能平台，见证新药

物发现的革命。 
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第七章 人工智能与基因组分析 

7.1 人工智能与基因组分析概述 

7.1.1 基因组的定义 

基因组是指细胞内所有遗传信息，这种遗传信息以核苷酸序列的

形式存储。在细胞或生物体中，一套完整的单倍体的遗传物质的总和

称为基因组。 

基因是生命遗传的基本单位，由 30 多亿个碱基对组成的人类基

因组，蕴藏着生命的奥秘。现代遗传学家认为，基因是 DNA（脱氧

核糖核酸）分子上具有遗传效应的特定核苷酸序列的总称，是具有遗

传效应的 DNA 分子片段。基因位于染色体上，并在染色体上呈线性

排列。基因不仅可以通过复制把遗传信息传递给下一代，还可以使遗

传信息得到表达。人类许多表型如肤色、身高、头发颜色等的不同，

均由基因组的差异所致。 

7.1.2 测序技术的发展历史 

DNA 测序可用于确定任何生物的单个基因的序列：较大的遗传

区域（即基因簇或操纵子的簇）、完整的染色体或整个基因组。DNA

测序也适用于 RNA 测序。目前，DNA 测序已成为生物学、医学、

法医学、人类学等学科的关键分析技术。 

根据技术的不同，DNA 测序技术可以分为三个阶段 。 

第一代测序技术，也称 Sanger 测序法。由 Frederick Sanger 发明

的 Sanger 法是根据核苷酸在某一固定的点开始，随机在某个特定的

碱基处终止，并且通过对碱基进行荧光标记，产生以 A、T、C、G
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结束的四组不同长度的一系列核苷酸，然后在尿素变性的 PAGE 胶上

电泳进行检测，从而获得可见 DNA 碱基序列的一种方法。Sanger 测

序精度高，是金标准方法。 

第二代测序技术，也称高通量测序技术，以能一次并行对几十万

到几百万条 DNA 分子进行序列测定和读长较短为主要标志。大量文

献中称其为下一代测序技术(next generation sequencing, NGS)，足见其

划时代的改变。同时高通量测序使对一个物种的转录组和基因组进行

细致全貌的分析成为可能。高通量测序平台的代表是罗氏公司(Roche)

的 454 测序仪(Roch GS FLX sequencer)、Illumina 公司的 Solexa 基因

组分析仪(Illumina Genome Analyzer)和 ABI 的 SOLiD 测序仪(ABI 

SOLiD se-quencer)。 

第三代测序技术是指单分子测序技术，也叫从头测序技术，即单

分子实时 DNA 测序。DNA 测序时不需要经过 PCR 扩增而实现对每

一条 DNA 分子的单独测序。基因测序技术逐渐成为临床分子诊断中

重要技术手段，第三代测序技术是未来主要发展方向。第三代测序技

术按照技术原理主要分为单分子荧光测序和纳米孔测序[391]。单分子

荧光测序代表性的技术为美国螺旋生物(Helicos)的 SMS 技术和美国

太平洋生物(Pacific Bioscience)的 SMRT[392]技术。用荧光标记脱氧核

苷酸，通过显微镜实时记录荧光强度的变化。当荧光标记的脱氧核苷

酸被掺入 DNA 链的时候，它的荧光就同时能在 DNA 链上探测到。

当它与 DNA 链形成化学键的时候，它的荧光基团就被 DNA 聚合酶

切除，荧光消失。这种荧光标记的脱氧核苷酸不会影响 DNA 聚合酶

 

https://baike.baidu.com/item/DNA%E6%B5%8B%E5%BA%8F
https://baike.baidu.com/item/%E5%88%86%E5%AD%90%E8%AF%8A%E6%96%AD/789375
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的活性，并且在荧光被切除之后，合成的 DNA 链与天然的 DNA 链

完全一致。纳米孔测序的代表公司为英国牛津纳米孔公司。新型纳米

孔测序法(nanopore sequencing)[393]是采用电泳技术，借助电泳驱动单

个分子逐一通过纳米孔来实现测序。由于纳米孔的直径非常细小，仅

允许单个核酸聚合物通过，而 ATCG 单个碱基的带电性质不一样，因

此通过电信号的差异就能检测出通过的碱基类别，从而实现测序。 

在分子生物学中，DNA 测序可被用于研究基因组及其编码的蛋

白质。利用测序获得的信息，研究人员能够识别基因的变化、基因与

疾病和表型的关联并确定潜在药物靶点。由于 DNA 是携带有遗传信

息的大分子，在进化生物学中，DNA 测序被用于研究不同生物体之

间的相关性以及它们是如何进化的。 

宏基因组学是一门直接取得环境中所有遗传物质的研究。环境包

括但不限于水体、污水、污垢、以及从空气中过滤出的碎片或者从生

物体采集的样本。了解在特定环境中存在哪些生物体对于生态学、流

行病学、微生物学和其他领域的研究至关重要。DNA 测序使研究人

员能够确定微生物群中可能存在哪些类型的微生物。 

医疗人员可通过对患者基因测序结果确定该患者是否有携带遗

传性疾病的风险。需要注意的是，该方法属于基因检测，但有些基因

检测不会用到 DNA 测序技术。 

7.1.3 主要研究问题与领域 

7.1.3.1 基因组组装 

由于现有的测序技术无法获得完整的基因组序列，而是获得大量
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基因组序列片段，因此需要计算机科学技术提供算法，将这些大量片

段逐步组装为完整的基因组。 

基因组组装一般分为三个步骤：contig 构建、scaffolding 和 gap

填充.。contig 表示从大规模测序得到的序列片段，即读数(reads)，从

序列片段中找到的更长的一致性序列片段[394], 395]。组装的第一步就是

从利用读数文库形成更长的 contigs。Scaffolding 是基于不同类型的读

数文库（双端读数，长读数，Hi-C 读数等），利用读数文库和 contig

之间的比对信息，确定 contig 在基因组上的方向和先后顺序，最终形

成一些 scaffolds(supercontigs 或 meatacontigs)。每条 scaffold 是一组

确定了方向和顺序的 contig 组成的序列，其中相邻的两个 contigs 之

间的 gap 区域用 N 来填充。最后对上一步得到的 scaffolds 间的 gap

区域进行填充，形成更加完整的序列。 

7.1.3.2 碱基识别 

碱基识别是测序的信号的识别过程。第二代测序的数据分析分为

图像分析、碱基识别、序列组装、突变识别和功能分析五个环节，碱

基识别是其中最核心的一步，是此后各种数据加工和分析的基础。其

涉及到荧光信号交叉污染的校正、化学反应相位差异的校正、信号纯

净度计算、碱基识别、碱基质量过滤和碱基质量评分等方面。 

二代测序中的碱基识别[396]也就是从荧光信号的产生到碱基序列

的识别这一过程，主要包括图象校正（空间校正）、簇的识别、荧光

校正（光学校正）、phasing/prephasing（化学校正）、碱基识别、PF、

质量评估等 7 个步骤。碱基识别(basecalling)主要是信号强度校正、交
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叉污染矩阵(cross-talkmatrix)、化学校正(phasing correction)和碱基识

别。在信号收集过程中，每个 tile 需要在 A、G、C、T 这 4 种波长处

各拍摄一张黑白图像，分别纪录这 4 种碱基（簇）在 tile 里的分布信

息。在图像处理过程中，需要将这 4 张图叠加在一起，生成一张虚拟

的彩色图，以便同时包含这 4 个波长的信息。在序列读取过程中，还

需要把每个 tile 的虚拟彩色图像按时间顺序排列，然后读取每个簇在

每个测序循环的信号颜色，从而进行碱基识别。后两种运算都需要图

像严格对齐，使碱基的坐标保持稳定不变。 

7.1.3.3 变异识别  

变异检测是基因组数据分析的重要任务之一，因为变异不仅影响

个体表型，还与疾病特别是癌症紧密关联。一般而言，变异可通过以

下几条途径影响个体的表型和疾病易感性。一是直接影响基因的拷贝

数变化，进而导致基因表达量的改变。二是通过改变基因位置或者基

因调控序列影响基因表达并诱发疾病。三是引起基因重排，诱发基因

结构改变（基因断裂、基因融合），进而产生致病基因。此外，不同

类型的变异相互作用也会对个体的表型和疾病易感性产生影响。 

在人类基因组上的变异类型，大致可以分为 SNP、INDEL 和 SV

三个大类。SNP 主要是指在基因组水平上由单个核苷酸的变异所引起

的 DNA 序列多态性，是目前最常见也最简单的一种基因组变异形式。

INDEL 是指较短的 Insertion 和 Deletion，其长度通常在 50bp 以下，

更多时候甚至不超过 10bp。SV 是指基因组大片段碱基序列结构变异。 

单核苷酸多态性(single nucleotide polymorphism，SNP)主要是指

 

https://baike.baidu.com/item/%E5%8D%95%E6%A0%B8%E8%8B%B7%E9%85%B8%E5%A4%9A%E6%80%81%E6%80%A7
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在基因组水平上由单个核苷酸的变异所引起的 DNA 序列多态性。

SNP 是人类可遗传的变异中最常见的一种类型，占所有已知多态性的

90%以上。SNP 在人类基因组中广泛存在，平均每 500~1000 个碱基

对中就有 1 个，估计其总数可达 300 万个甚至更多。SNP 所表现的多

态性只涉及到单个碱基的变异，这种变异可由单个碱基的转换或颠换

引起，也可由碱基的插入或缺失所致。通常所说的 SNP 并不包括后

两种情况。理论上讲，SNP[397]既可能是 2 个等位多态性，也可能是 3

个或 4 个等位多态性，但实际上，后两者非常少见，几乎可以忽略。

因此，SNP 通常指 2 个等位多态性。这种变异可能是转换(C T，在其

互补链上则为 G A)，也可能是颠换(C A，G T，C G，A T)。转换的

发生率总是明显高于其它几种变异，具有转换型变异的 SNP 约占 2/3。

转换的几率之所以高，可能是因为 CpG 二核苷酸上的胞嘧啶残基是

人类基因组中最易发生突变的位点，其中大多数是甲基化的，可自发

地脱去氨基而形成胸腺嘧啶。在基因组 DNA 中，任何碱基均有可能

发生变异，因此 SNP 既有可能在基因序列内，也有可能在基因间区

域。总的来说，位于编码区内的 SNP(coding SNP, cSNP)比较少，因

为在外显子内，其变异率仅及周围序列的 1/5。但它在遗传性疾病研

究中却具有重要意义，因此 cSNP 的研究更受关注。 

7.1.3.4 甲基化识别 

甲基化是指从活性甲基化合物（如 S-腺苷基甲硫氨酸）上将甲基

催化转移到其他化合物的过程，可形成各种甲基化合物或是对某些蛋

白质或核酸等进行化学修饰形成甲基化产物。在生物系统内，甲基化

 

https://baike.baidu.com/item/%E7%A2%B1%E5%9F%BA
https://baike.baidu.com/item/%E5%A4%9A%E6%80%81%E6%80%A7
https://baike.baidu.com/item/%E4%BA%92%E8%A1%A5%E9%93%BE
https://baike.baidu.com/item/%E9%A2%A0%E6%8D%A2
https://baike.baidu.com/item/%E4%BA%BA%E7%B1%BB%E5%9F%BA%E5%9B%A0%E7%BB%84
https://baike.baidu.com/item/%E7%94%B2%E5%9F%BA%E5%8C%96
https://baike.baidu.com/item/%E6%B0%A8%E5%9F%BA
https://baike.baidu.com/item/%E8%83%B8%E8%85%BA%E5%98%A7%E5%95%B6
https://baike.baidu.com/item/%E5%9F%BA%E5%9B%A0
https://baike.baidu.com/item/%E5%A4%96%E6%98%BE%E5%AD%90
https://baike.baidu.com/item/S-%E8%85%BA%E8%8B%B7%E5%9F%BA%E7%94%B2%E7%A1%AB%E6%B0%A8%E9%85%B8
https://baike.baidu.com/item/%E5%8C%96%E5%AD%A6%E4%BF%AE%E9%A5%B0
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是经酶催化的，这种甲基化涉及重金属修饰、基因表达的调控、蛋白

质功能的调节以及核糖核酸(RNA)加工。甲基化是蛋白质和核酸的一

种重要的修饰，调节基因的表达和关闭。其与癌症、衰老、老年痴呆

等许多疾病密切相关，是表观遗传学的重要研究内容之一。 

甲基化包括 DNA 甲基化或蛋白质甲基化。脊椎动物的 DNA 甲

基化一般发生在 CpG 位点（胞嘧啶-磷酸-鸟嘌呤位点，即 DNA 序列

中胞嘧啶后紧连鸟嘌呤的位点）。经 DNA 甲基转移酶催化胞嘧啶转

化为 5-甲基胞嘧啶。人类基因中约 80%-90%的 CpG 位点已被甲基化，

但是在某些特定区域，如富含胞嘧啶和鸟嘌呤的 CpG 岛则未被甲基

化，这与包含所有广泛表达基因在内的 56%的哺乳动物基因中的启动

子有关。1%-2%的人类基因组是 CpG 群，并且 CpG 甲基化与转录活

性成反比。蛋白质甲基化一般指精氨酸或赖氨酸在蛋白质序列中的甲

基化。精氨酸可以被甲基化一次（称为一甲基精氨酸）或两次（精氨

酸甲基转移酶，PRMTs），将两个甲基同时转移到精氨酸多肽末端的

同一个氮原子上成为非对称性甲基精氨酸或者在每个氮端各加一个

甲基成为对称性二甲基精氨酸。赖氨酸经赖氨酸转移酶的催化可以甲

基化一次、两次或三次。在组蛋白中，蛋白质甲基化是被研究最多的

一类。在组蛋白转移酶的催化下，S-腺苷甲硫氨酸的甲基转移到组蛋

白。某些组蛋白残基通过甲基化可以抑制或激活基因表达，从而形成

为表观遗传。蛋白质甲基化是翻译后修饰的一种形式。 

7.1.3.5 基因功能与可变剪接分析 

可变剪接是指 mRNA 前体通过不同的剪接方式产生不同的

 

https://baike.baidu.com/item/%E8%B0%83%E8%8A%82%E5%9F%BA%E5%9B%A0
https://baike.baidu.com/item/%E8%A1%B0%E8%80%81
https://baike.baidu.com/item/%E8%80%81%E5%B9%B4%E7%97%B4%E5%91%86
https://baike.baidu.com/item/%E8%80%81%E5%B9%B4%E7%97%B4%E5%91%86
https://baike.baidu.com/item/%E8%A1%A8%E8%A7%82%E9%81%97%E4%BC%A0%E5%AD%A6
https://baike.baidu.com/item/CpG%E5%B2%9B/4811316
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mRNA 剪接异构体，从而使同一个基因产生多个不同的 mRNA 转录

本，进而能够翻译成多种不同的蛋白。可变剪接是调节基因表达和产

生蛋白质多样性的重要原因，是真核生物转录组复杂性和多样性的重

要原因。 

可变剪接是真核生物基因中非常普遍的一种现象。在人和植物

中，分别有约 95%和 60%的多外显子基因会发生可变剪接，因此可变

剪接在转录调控、基因功能方面具有重要作用。可变剪接在动物的生

长发育、细胞分化、细胞功能等方面具有重要作用。可变剪接在肿瘤

中经常发生，与肿瘤发生发展密切相关。研究发现可变剪接可通过影

响在肿瘤中经常发生突变的蛋白基因家族，进而改变肿瘤相关信号通

路中的蛋白-蛋白相互作用，说明可变剪接也是驱动肿瘤发生的一种

重要原因。 

7.1.3.6 调控基因组学  

基因调控是指生物体内控制基因表达的机制，表达的主要过程是

基因的转录和信使核糖核酸(mRNA)的翻译。基因调控主要发生在三

个水平上，即 DNA 水平上的转录调控和翻译控制；微生物通过基因

调控可以改变代谢方式以适应环境变化，这类基因调控一般是短暂的

和可逆的；多细胞生物的基因调控是细胞分化、形态发生和个体发育

的基础，这类调控一般是长期的，而且往往是不可逆的。 

基因调控的研究具有广泛的生物学意义，是发生遗传学和分子遗

传学的重要研究领域。调控基因组学的主要的研究内容包括蛋白质与

基因组的相互作用位点及预测、染色质开放区识别、转录调控网络构
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建分析等方面。通过研究不同发育时期开放染色质区域的差异，分析

调控染色质开放性的调控元件，预测这些调控元件在发育过程中何时

何地处于活性状态，从而调控细胞发育类型和决定细胞命运。  

7.1.3.7 疾病基因预测 

检测特定物种中不同个体间的全部或大部分基因，从而了解不同

个体间的基因变化有多大的方法称为全基因组关联研究(Genome 

Wide Association Studies, GWAS)。GWAS 在全基因组范围内对患者与

对照样本的 SNP 位点进行比较，找出所有的变异等位基因，从而避

免了像候选基因策略一样需要预先假设致病基因的问题。同时，

GWAS 研究找到了许多从前未曾发现的基因以及染色体区域，为复杂

疾病的发病机制提供了更多的线索。该方法通过表型选择、多重假设

校正等方法对与疾病相关的基因进行预测，为人们打开了一扇研究复

杂疾病机制的大门，对于精准医疗具有重大意义。 

7.1.4 人工智能在基因组中的应用 

随着人类基因组计划的实施和测序技术（第二、第三代测序技术）

的快速发展，产生了大量的基因组数据。Hi-C 数据则使三维基因组

序列组装成为可能。随着各种生物体基因组序列组装完成，基因组的

结构变异预测和功能区域发现成为基因组数据分析的核心内容。长期

以来，人工智能技术应用于基因组研究中，以机器学习为代表的人工

智能技术被广泛使用在基因组组装、碱基识别、甲基化识别等基因组

研究中。近年来，以深度学习为代表的人工智能技术逐渐成为公众的

焦点。受到深度学习在不同领域成功案例的启发，深度学习技术开始
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被探索及应用于基因组研究，如 DeepVariant 是 Google 基于深度卷积

神经网络开发的一款突变检测工具，通过学习海量已标记基因组比对

数据快照图像，实现从高通量测序数据中寻找基因变异进而完成基因

分型的功能。DeepCpG 是一个用来预测多个细胞中 CpG 位点甲基化

程度的深度神经网络，它可以精确地归纳不完整的 DNA 甲基化谱，

以发现具有预测意义的序列改变，同时还可以量化序列变异带来的影

响。DeepGO 是一个基于深度卷积神经网络开发的从序列来预测基因

和蛋白质功能的工具，通过使用 GO 结构中的信息，并利用 GO 类之

间的依赖关系作为背景信息来构建深度学习模型和学习特征。

DeepGS 是基于深度卷积神经网络开发的用来预测基因型表型的工

具，通过使用隐藏变量来联合表达基因型标记中的特征，提高了预测

性能，此外对缺少异常个体和基因型标记子集有着一定的稳健性。 

以上列出的仅仅是近年来人工智能在基因组领域所取得的成果

的冰山一角。从中可以看到，人工智能已经逐渐演变成在基因组领域

中可广泛使用的工具。通过使用人工智能技术，研究基因组组装、结

构变异预测与功能区域发现等问题，可以使人们更加精准地透过生物

数据认识生命规律，具有非常重要现实意义。 

7.2 基因组组装 

7.2.1 基因组组装概述与挑战 

脱氧核苷酸(DNA)序列可组成遗传指令，引导生物发育与生命机

能运作。因此，获取完整和准确的 DNA 序列是理解生命活动内在组

织和过程的基础。基因组组装是将测序得到的大量 DNA 序列片段（读

 

http://www.yidianzixun.com/channel/w/google
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数/read）还原成一个完整的 DNA 序列的过程，de novo 组装的主要

流程如图 7-1 所示。 

 
图 7-1  de novo 组装的主要流程[398] 

基因组组装的主要目标是利用现有的算法技术在保证组装序列

的连续性、完整性和准确性的同时，设计出耗时短、内存消耗小的组

装算法。基因组组装的难点与挑战和测序技术密切相关。在第二代测

序技术的背景下，基因组组装的难点和挑战主要表现在测序错误、测

序不均衡、重复区和巨大的计算资源消耗这四个方面。而对第三代测

序技术背景下的基因组组装而言，由于其测序片段平均长度可以达到
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10kbp 左右，所以能克服重复区带来的问题，但是其测序错误率较高，

达到 15%左右，因此其难点和挑战主要表现在测序错误率偏高、序列

比对和序列纠错难度较大且需要耗费较大的计算资源。 

第二代测序技术产生的测序片段准确度较高、长度较短、数目较

多，目前适用于第二代测序片段组装的方法主要有两种，第一种是

OLC(Overlap-Layout-Consencus)方法，该方法将所有测序片段进行两

两比对，如果任意两条片段之间的重叠区域长度超过一定的阈值，则

在两条片段之间建立一条连边，以此来构建重叠图(Overlap graph)，

然后在重叠图上选择一条能够尽可能贯穿所有节点的路径来生成组

装结果。第二种是 De Bruijn graph 方法，该方法不以测序片段为基本

的组装单位，而是将其切分成更加细小的单位，称之为 k-mer，其中

k 是细小片段的尺寸。De Bruijn graph 方法以 k-mer 为节点，当任意

两条 k-mer 的后缀与前缀之间有 k-1 碱基重合时，则根据其先后顺序

在两条 k-mer 之间建立一条有向边，并以此来构建 De Bruijn graph，

然后在该图上寻找一条 Hamilton 路径来生成组装结果。De Bruijn 

graph 方法适用于海量、高精度的短序列片段组装，不适用于第三代

测序技术产生的高错误率、长片段。目前用于三代测序片段组装的算

法都是基于 OLC 方法而设计。 

随着人工智能和深度学习技术的快速发展，利用智能化方法探索

人类基因组密码已成为未来生物信息学发展的必然趋势。深度学习适

用于大量、高维的数据集，其通过训练多层复杂的网络来捕获数据内

部的结构。随着第三代测序技术的快速发展，基于 DL 技术的序列纠
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错方法可以极大的提高三代读数的质量。第三代测序读数平均长度能

够达到10kb以上并且可以部分解决传统DNA序列组装过程中遇到的

若干挑战（测序不均衡和重复区问题），基于 OLC graph 和 DL 技术

实现的组装方法可显著提高组装的精度和完整性。 

7.2.2 基因组组装中的人工智能算法 

随着 DNA 测序技术的进步，研究人员对生物体的遗传组成进行

研究并取得了一些进展，特别是在健康科学方面。然而测序项目的复

杂性产生了许多仍未得到解决的问题，其中之一是组装来自先前未测

序生物体的 DNA。这个问题被归为 NP 难（非确定多项式时间）问

题，对不存在高效计算的解决方案，目前使用了几种近似算法的解决

方案极大促进了这一领域的发展。与其他 NP 难问题一样，人工智能

算法已成为近年来用于帮助解决 DNA 组装问题的工具之一。 

宏基因组组装中，测序仪同时测得多个基因组的序列片段，如果

能够根据序列的相似性将宏基因组序列数据进行聚类分组，将不同组

的序列单独组装，这样就能够降低组装过程的复杂性。基于这个目的，

Angeleri[399]等人利用递归神经网络学习序列之间的相似性，预测宏基

因组中序列数据的所属类别然后再分开组装，在序列分组的基础上，

还可以在不同分组内进行序列变异检测。Krachunov[400]等开发了一种

序列变异检测算法，根据同一分组中所有序列在每个位置的碱基频

率，利用机器学习方法预测低于某个固定频率阈值的候选变异位点是

真实变异位点还是测序错误。 

基因组组装过程中，根据测序数据两两读数之间的重叠信息连接
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成更长的序列片段。Palmer[401]等人通过机器学习算法评价序列重叠

准确性，从而剔除错误重叠，能够降低组装过程中的错误连接。除了

过滤重叠区，研究人员还将组装时图的分支选择过程与机器学习方法

相结合，这些分支通常源于重复区和测序错误。Zhu[402]等人利用 SVM

模型，预测 contig 遇到分支时是断开还是继续扩展连接，预测准确率

达到 99.7%，使得组装得到更长更准确的 contig。Wang[403]等人将组

装过程的 de Bruijin 图和隐马尔可夫模型将结合，组装结果生成了更

多的 contig, 并具有更高的基因覆盖率。 

在组装结果评价过程中，Lanc[404]等人利用无监督聚类方法，将

组装结果的各个部分进行分组，其目的是将组装的错误区域与正确区

域分离开来。基于从头组装通常不具有确定性验证结果的前提，

Kuhring[405]等人提出了一项基于机器学习 contig 分类方法，对 contig

进行排序评估，从而更可靠地分析重建后基因组中包含的基因组信

息。 

7.2.3 碱基识别的人工智能算法 

碱基识别是指根据基因测序仪器产生的信号序列分析出碱基序

列的过程。不同设备采用的技术不同，会产生不同类型、质量和长度

的信号序列。如第二代测序仪 Illumina 设备产生质量较高但较短的荧

光信号序列，第三代测序仪 PacBio 设备产生质量较差但较长的荧光

信号序列，第三代测序仪 Nanopore 设备则产生质量较差但较长的电

流信号序列。不同碱基的信号有不同程度的重叠，信号质量越差越难

识别。碱基识别的任务就是设计出有效的算法从信号序列识别出最可
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能的碱基序列。碱基识别是基因组装、变异识别等后续操作和分析的

基础。碱基识别算法的主要衡量指标是准确率。当前主流算法识别第

二代测序仪 Illumina 设备产生的信号的准确率约为 98-99%，识别第

三代测序仪 PacBio 设备和 Nanopore 设备产生信号的准确率约为

70%-90%。 

为了提高碱基识别的准确率，在过去十年中出现了一批碱基识别

算法。图 7-2 对现有识别 illnumina 设备信号序列的算法进行了分类，

这些算法既有基于统计模型的方法，也有基于机器学习的方法。其中

Bustard 是 Illumina 官方所采用的识别方法，也是广泛使用的方法。

它是基于非参数模型的方法，首先将荧光信号转换成表示质量分数的

实际序列数据，然后标准化碱基浓度，使用马尔可夫模型确定转移矩

阵，最后使用转移矩阵和观察到的每个碱基浓度确定碱基。 

 
图 7-2 Illumina 信号序列的碱基识别算法分类[406]  

识别 Nanopore 设备的信号序列的方法主要分成两类，基于马尔

科夫模型的方法和基于深度学习的方法。基于马尔可夫模型的方法有

Metrichor 和 Nanocall。这两种算法都采用隐式马尔科夫模型，隐藏

状态对应碱基序列。通过 Baum–Welch 算法计算转移矩阵，再根据观

察的信号确定碱基序列。基于深度学习的方法有 albacore、guppy、
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Chiron、DeepNano 等。它们的特点是从数据中学习模型特点进而识

别碱基。这类方法逐渐成为识别 Nanopore 设备的信号序列的主流方

法。 

碱基识别本质上是分类问题。人工智能算法具有很好的分类效

果，目前已有许多研究将机器学习和深度学习的算法移植到碱基识别

算法上以提高算法准确率。第二代测序仪 Illumina 信号质量较高，基

于模型的方法已经取得不错的识别效果，机器学习方法的引入可以减

少模型假定，使算法具有更好的适应性。Alta-cyclic 学习模型运行特

定的噪声模式，并使用 SVM 找出减少噪声源影响的优化解决方案。

Ibis 不对每个可能的错误来源进行建模，而是直接对未经处理的强度

信号使用多分类的 SVM 算法。Nanopore 设备的信号序列含有更多的

错误和不确定性。利用深度学习能够自动从数据学习模型的特点，可

以有效减少错误和不确定性的影响。因此基于深度学习碱基识别算法

已成为识别 Nanopore 设备信号序列主要的算法。目前 Nanopore 官方

的碱基识别工具 albacore 和 guppy 都采用的深度学习中的 RGRGR 模

型。这是一个 5 层的反向 GRU 和正向 GRU 交替的结构，如图 7-3 所

示。 

 
图 7-3 RGRGR 模型结构  
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首先通过一个卷积层对原始信号进行下采样，将采样后的特征传

入 5 个堆叠的循环神经网络层提取时间序列的相关特征，最后通过输

出层预测碱基序列。除此之外，由第三方研究者开发的 Chiron，采用

的是一组卷积层加上一组循环层的结构，如图 7-4 所示。卷积层用来

提取原始信号中的局部模式，循环层将局部模式变换成碱基的概率，

模型顶层是 CTC 解码器，根据概率产生最终的碱基序列。 

 
图 7-4 Chiron 算法结构[407]  

7.3 变异识别 

7.3.1 变异识别概述 

变异是一个相对的概念，主要是指基因组之间的序列差异。目前

关于人类基因组变异的讨论，大部分都是以“人类基因组计划”中所组

装出来的人类基因组作为参照物，部分也有采用正常人群的基因组作

为参照物。在人类基因组上的变异类型，大致可以分为如下三个大类，

如表 7-1 所示。 
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表 7-1  人类基因组变异类型 
变异类型 解释 定义 

SNP 单核苷酸多态性 
在基因组水平上由单个核苷酸的变异所引起

的 DNA 序列多态性 

INDEL Insertion 和 Deletion 
在基因组某个位置上发生的较短长度的线性

片段插入或者删除的现象 

SV 结构变异 
在基因组上发生的较长长度的序列变化和位

置关系变化 

在研究中发现：SVs 对基因组的影响比 SNP 更大，一旦发生变

异往往会给生命体带来很大的影响，比如出生缺陷、癌症等[408]，而

且相比于 SNP，基因组上的 SVs 更能代表人类群体的多样性特征。

稀有的一些结构性变异往往与疾病（包括癌症）的发生相互关联，甚

至还有可能是直接的致病诱因。比如，在《我不是药神》电影中提到

的慢粒白血病，它和基因组的结构性变异直接相关。它是由于细胞中

的 22 号染色体长臂与 9 号染色体长臂相互易位，导致 ABL 基因和

BCR 基因融合，形成了一个会导致 ABL 异常表达的小型染色体（费

城染色体）而发生的。这就是一个典型的结构性变异致癌的例子。 

准确识别 DNA 序列变异是基因组学的一项重要而又具有挑战性

的工作。基因组学的一个基本问题是找出单个基因组中相对于参考序

列的核苷酸差异，即变异识别。因此准确和有效地识别变异是至关重

要的，以便能够正确地检测表型差异和疾病的基因组变异。然而，由

于测序错误率较高，单核苷酸和 INDEL变异识别仍然具有挑战性[408]。  

7.3.2 变异识别的主要算法 

目前变异检测算法和工具已有很多，例如：GATK、FreeBayes、
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SAMtools、16GT、Strelka、Sprites、Delly、Lumpy、Pindel、SVseq2、

TIGRA 等。GATK 使用了逻辑回归、隐马尔可夫模型、朴素贝叶斯

分类等技术，这些技术使得 GATK 在 Illumina 测序平台上高的准确性

较高。16GT 是第一个使用 16 基因型概率模型进行变异识别的算法，

与基于局部组装的变异识别相比，16GT 在 SNP 识别和 INDEL 识别

中具有更好的灵敏度，但目前 16GT 只能应用于种系变异识别。变异

检测算法和工具总结起来主要有 4 种基于 NGS 数据的变异检测算法

的策略和方法，分别为：(1) Read pair（也称为 Pair-end Mapping，简

称 PEM）；(2) Split read（简称 SR）；(3) Read Depth（简称 RD）；

(4) 基于 de novo 组装的方法。 

长读数可以跨越大部分的结构变异，通过比对工具 BLASR、

Minimap2、NGMLR 等可以将长读数比对到基因组参考序列上，更容

易识别结构变异，因此长读数可以显着提高检测结构变异的可靠性和

分辨率的潜能。常见的方法包括 Sniffles、PBHoney、SMRT-SV、SVIM

和 NextSV 等。 

7.3.3 变异识别的人工智能算法 

单分子测序(Single Molecule Sequencing, SMS)技术的出现极大的

加快了分子生物学的发展，且已用于重要的研究领域。DNA 序列变

体的准确鉴定是基因组学中一项重要且具有挑战性的任务。对单细胞

测序来说尤其困难，其核苷酸错误率约为 5%-15％。传统的算法无法

处理如此高的测序错误率，尤其是存在大量 Indel 类型的错误。人工

神经网络(ANN)由于其在许多领域中的速度和适用性的进步而在各
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种分类和分析任务中变得越来越重要，使用神经网络模型可以预测这

些变异，大大提高基因组应用的性能。 

体细胞结构变异检测(SV)是基因组学中的重要研究课题。目前已

经开发出许多方法来检测高通量测序数据中的体细胞变异。利用深度

神经网络在真实数据集中植入体细胞突变数据，这样就能有大量的训

练实例来训练模型，使模型更好的预测变异。 

当前，深度学习结合第二代测序数据也被运用到结构变异检测

中。基于比对结果，GARFIELD-NGS 针对不同类型的结构变异抽取

了包含多种不同特征的一维数组，然后训练得到每种结构变异类型的

深度学习模型。DeepVariant 和 CNNdel 都是基于卷积神经网络训练比

对结果转化过来的图像进行分类，最终得到检测结果。CNNdel 为了

解决输入尺度不一致的问题，采用了两种图像压缩方法，使所有长度

的结构变异能压缩到相同的大小。最近 Google 开发出的 DeepVariant，

通过将序列比对结果转化成图片，进而采用深度卷积神经网络实现对

SNP 和小的 INDEL 的准确检测。  

7.4 甲基化识别 

7.4.1 基因组甲基化与分析方法 

表观遗传学研究的是在不改变 DNA 序列的前提下，通过某些机

制引起可遗传的基因表达或细胞表现型的变化。DNA 甲基化在染色

质结构的表观遗传调控中发挥重要作用，5mC 和 6mA 是最普遍和最

广泛研究的两种甲基化类型。5mC 已被证明在胚胎发育、动脉硬化、

老化以及其他疾病中具有重要作用。6mA 被证明在癌症发展和神经
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发育中具有重要作用。 

重亚硫酸盐测序技术(Bisulfite Sequencing)广泛地应用于 CpG 甲

基化位点的检测。亚硫酸盐将非甲基化的胞嘧啶变成尿嘧啶，进而在

全基因组扩增中变成胸腺嘧啶，甲基化的胞嘧啶保持不变。结合重亚

硫酸盐技术，微阵列芯片技术和第二代测序技术都被用来进行 CpG

甲基化位点的检测。其主要技术有：(1) 微阵列芯片技术（Bisulfite 

Sequencing Microarrays），微阵列中的探针和待测数据都经过了亚硫

酸盐处理，待测数据与探针结合后，用带抗原的单碱基扩展。荧光对

抗原染色后扫描芯片后就可以得到甲基化位点信息。亚硫酸盐芯片技

术不需要 PCR 扩增，同时可以与其他芯片技术结合，但是芯片的探

针必须是设计好的，所以芯片技术只能测部分已知基因，而且荧光探

测时存在强度偏差。(2) 全基因组亚硫酸盐测序技术(Whole Genome 

Bisulfite Sequencing, WGBS)，经过亚硫酸盐处理后的 DNA 片段通过

PCR 扩增，通过二代测序仪进行测序。测序后的 reads 和参考基因组

序列进行比对，得到全基因组层面单碱基水平的甲基化信息。全基因

组亚硫酸盐技术是目前检测 5mC 的金标准。然而在测序过程中，由

于转换过程不完全，DNA 容易降解等原因，会导致结果中存在一定

的假阳性位点。(3) 甲基化 DNA 免疫沉淀技术(Methylated DNA 

immunoprecipitation, MeDIP)也被用来检测 DNA 甲基化位点。该技术

采用抗体或甲基化 DNA 结合蛋白来捕获富集甲基化 DNA 片段，结

合微阵列芯片或二代测序技术，该技术可以检测全基因组的高度甲基

化区域，但不能进行单碱基水平的分析。 
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第三代测序技术的发展为表观遗传学的研究带来了更多的机会。

PacBio 的单分子实时测序和 Oxford Nanopore 测序均可在测序天然

DNA(Native DNA)时直接鉴定甲基化位点。经统计验证，利用 PacBio

测序仪器测序时，通过分析聚合酶沿模板 DNA 掺入核苷酸的速率-

脉冲间持续时间(InterPulse Duration，IPD)来检测甲基化位点。如果当

前的核苷酸被修饰，会使聚合酶在结合下一个核苷酸之前暂时停顿，

从而导致 IPD 的可检测的变化。也就是说，正常位点和甲基化位点之

间的脉冲间距是不同的，并且每种甲基化类型都有一个“特征”脉冲宽

度。研究发现当 DNA 链穿过 Nanopore 测序仪器的纳米测序孔时，其

产生的电信号对碱基的表观遗传变化敏感。 

7.4.2 甲基化位点主要检测算法 

基于二代测序的全基因组亚硫酸盐测序技术是检测 5mC 的黄金

标准。目前，Bismark 是应用最广泛的针对全基因组亚硫酸盐测序技

术的甲基化检测计算方法[410]。Bismark 首先利用比对工具将读数比对

到转化后的参考基因组上，保留具有唯一比对的结果。然后根据比对

结果判定位点是否甲基化，并确定位点所在的 motif。Bismark 的准确

性主要依赖于比对的准确性，比对参数设置的不同也会导致结果的不

同。 

目前利用三代测序数据进行碱基修饰位点预测的方法通常都包

含读数比对参考基因组和利用信号变化预测碱基修饰位点两个步骤。

根据采取策略的不同，这些方法可以分为基于统计的方法和基于模型

的方法两大类。 
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基于统计的方法一般都需要含有甲基化位点的 Case 样本和完全

没有修饰位点的对照两组样本。PacBio 的 BaseMods[411]软件首先将样

本测序产生的读数比对到参考基因组上，然后通过 Welch's t-test 判断

每个位点在两组样本中是否有显著性差异。针对 Oxford Nanopore 数

据的甲基化，也有两种基于统计学的方法，nanoraw[412]和 NanoMod[413]

被提出。nanoraw 采用 Mann-Whitney U-test 来判断某个位点是否被修

饰。实验发现利用 nanoraw 可以很好地发现大肠杆菌数据中的 4mC，

5mC 和 6mA。与 nanoraw 不同，NanoMod 采用了 Kolmogorov-Smirnov 

test 计算 Control 样本和 Case 样本中相应位点的显著性差异。基于统

计的方法不需要训练数据，并且可以检测任意类型的甲基化位点。但

是，基于统计的方法同时需要含有甲基化位点的 Case 样本和完全没

有甲基化的对照样本。而且此类方法一般对测序数据的覆盖度有较高

的要求。例如，PacBio 建议使用超过 500X 覆盖度的测序数据来检测

常见的 5mC 甲基化。 

最近，为了利用 Oxford Nanopore 测序数据检测甲基化位点，研

究人员提出了系列基于模型的方法。Nanopolish[414]和 SignalAlign[415]

是两种基于隐马尔可夫模型(HMM)的预测方法。两种方法都首先收集

为 HMM 模型训练数据，然后用训练得出的模型预测新数据中的碱基

修饰位点。实验表明，Nanopolish 能够准确的预测出人类数据中的

5mC 甲基化位点。SignalAlign 将层次狄利克雷过程 (hierarchical 

Dirichlet process，HDP)技术与 HMM 结合，可以同时区分同一位点的

多种甲基化类型，如预测三种胞嘧啶(C，5mC 和 5hmC)。区别于

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

155 

Nanopolish 和 SignalAlign，McIntyre 等人提出的 mCaller[416]利用多种

机器学习模型(neural network，random forest，naïve Bayes，logistic 

regression)对大肠杆菌数据中的 m6A 位点进行了预测。与基于统计的

方法相比，基于模型的方法在训练好模型之后只需要检测的测序样

本，但是基于模型的方法对于不同的甲基化类型通常都需要训练不同

的模型。因此，对于此类方法来说，如何收集准确的训练数据以扩展

模型来研究多种类型的甲基化位点是未来研究中的一个挑战。 

7.4.3 甲基化识别的人工智能算法 

人工智能算法已经越来越多的被运用到甲基化位点检测当中。

Angermueller 等人 [417]提出了一种基于深度神经网络的计算方法

DeepCpG，用来预测单细胞中的甲基化位点状态。DeepCpG 利用了

DNA 序列模式和甲基化状态之间以及相邻 CpG 位点之间的关联。

DeepCpG 由 DNA 模块，CpG 模块和连接模块三个模块组成。DNA

模块取以目标位点为中心的 1001bp DNA 序列作为输入，利用卷积神

经网络(CNN)提取 DNA 序列特征。CpG 模块以目标 CpG 位点在细胞

内相邻的 25 个 CpG 位点的状态作为输入，利用双向循环神经网络

(BRNN)提取其特征。连接模块结合 DNA 模块和 CpG 模块的输出，

用 sigmoid 激活函数确定目标 CpG 位点在不同细胞里的甲基化状态，

通过在其他测序方案生成的五种细胞类型的单细胞甲基化数据的评

价得出结果。DeepCpG 比已有的方法有更高的准确性。Fu 等人[418]

提出了一种融合多种生物信息的深度学习模型 MHCpG，用来预测

DNA 位点的甲基化状态。和 DeepCpG 相同，MHCpG 首先取 1001bp
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长度的 DNA 序列作为 CNN 的输入。其次，MHCpG 认为只有序列信

息，而没有具体的细胞类型的信息，可能会造成准确性不足。因此

MHCpG 融合了具有组蛋白的甲基化信息和 MeDIP-seq 的信息，与序

列信息一起作为 CNN 的输入。经过 CNN 提取其融合后的特征，

MHCpG 利用全连接网络和 sigmoid 激活函数进行目标 CpG 位点的甲

基化状态预测。实验结果表明，通过结合多种信息，MHCpG 能比其

他已有方法获得更高的准确度。基于 Hi-C 数据和 DNA 甲基化二代数

据，Wang 等人[419]提出了结合基因组拓扑信息和 DNA 序列模式的

DNA 甲基化预测方法 DeepMethyl。DeepMethyl 采用了降噪自编码器

模型，包括两个阶段。第一阶段是无监督预训练阶段，利用训练数据

学习构建函数。第二阶段是调参阶段，该阶段利用训练数据进行参数

优化。实验结果表明，通过利用深度学习模型，DeepMethyl 要优于

基于机器学习的方法。利用 Nanopore 三代测序中电流信号对甲基化

碱基的敏感性，Ni 等人[420]提出了基于双向循环神经网络（BRNN）

和 CNN 的深度学习方法 DeepSignal 来预测 DNA 甲基化位点。

DeepSignal 取包含目标位点的 17 个碱基的序列及其电流信号作为特

征，在预测人类 CpG 的甲基化水平上优于已有方法。Liu 等人[421]也

提出了基于 BRNN 的方法 DeepMod。DeepMod 在 6mA 的检测上取

得了较高的准确度。 

除了预测单个位点的甲基化状态之外，深度学习也被用来预测特

定区域中的甲基化模式。Peng 等人[422]研究了基因启动子中的甲基化

模式与不同类型的癌细胞中的基因表达之间的相关性，并开发了一种
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新的深度学习框架 E2M。E2M 基于 CNN 和全连接神经网络，通过捕

获整个基因表达的统计特性来预测几种生物标记基因的启动子区域

中不同甲基化位点的状态。在 3671 个癌症样本的验证中，E2M 的准

确度为 82%。 

7.5 基因功能与可变剪接分析 

7.5.1 基因功能注释与可变剪接预测 

基因的功能主要由蛋白质体现，蛋白质是生命体中最基本、用途

最广泛的大分子，是细胞的重要组成部分，在细胞重量中所占的比例

仅次于水。蛋白质负责生物体中一些最重要的功能，生物分子中最重

要的一类是蛋白质。实际上每一种蛋白质都参与新陈代谢、身体运动

和结构支持。了解蛋白质及其编码基因的功能，在新药开发、新作物

开发、甚至生物燃料等合成生物化学品的开发等生物技术和医药方面

发挥着重要作用。 

基因功能可以从表型、生理等不同程度进行描述。为了获得所有

不同程度的特征，基因本体论提供了细胞组成、生物过程和分子功能

三种不同的功能分类。细胞成分决定了基因激活的结构成分的位置。

生物过程获得蛋白质功能的功能定义，并允许指定细胞内基因的过

程。分子功能描述了涉及细胞的基因产物。传统的生物实验方法，如

基因敲除、靶向突变和抑制基因表达都需要耗费大量的人力和物力。

随着基因、蛋白质相关数据的大量增加，人工智能技术将进一步提高

基因功能预测的精准度。 

可变剪接，又称选择性剪接(Alternative splicing)是基因表达的方
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式。真核细胞的基因序列中，包含了内含子(intron)与外显子(exon)，

两者交互穿插。其中内含子在基因转录成 mRNA 前体后一般会被

RNA 剪接体移除，剩下的外显子才是能够存在于成熟 mRNA 的基因

片段。一条未经剪接的 RNA，经过不同类型的可变剪接，便可将同

一基因中的外显子以不同的方式组合表现出来，使一个基因在不同时

间、不同环境中能够制造出不同的蛋白质，参与不同的生物体功能。

可变剪接的基本类型如图 7-5 所示。其基本类型为(1) Exon Skipping，

称为外显子跳跃。(2) Mutually Exclusive Exons，称为互斥外显子，是

只有部分外显子出现在成熟 mRNA 中的情况。(3) Alternative 5’ donor 

site，简称 A5SS，是指 5’剪接供体位点的变化导致外显子长度变化。

(4) Alternative 3’ acceptor site，简称 A3SS，是指 3’剪接受体位点的变

化导致 exon 长度发生了变化。(5) Intron Retention，称为内含子保留。  

 
图 7-5  常见的五种可变剪接模式[423] 

可变剪接的分析方法主要是基于高通量 RNA-seq 数据，以及一

些基因特征和使用数学方法分析数据特征，识别各种类型的可变剪

接。迄今为止已研发出的主要工具包括 MISO， rMATS, CASH, 

leafCutter，IRFinder，iREAD 等。 
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7.5.2 基因功能预测的人工智能算法  

随着高通量生物技术的快速发展，已经产生了大量的生物学数

据，这些数据为预测基因功能提供了有价值的信息。目前主要使用基

因本体(Gene Ontology)来标注基因或蛋白质的功能。基因本体论包含

了细胞组成、生物过程和分子功能。基因本体共有超过 40000 个功能

类别。过去十年中一些基于机器学习的计算方法被广泛用于基因功能

预测，其中 Barutcuoglu[423]开发了一个贝叶斯框架，用于根据功能分

类约束组合多个分类器。Vinayagam[425]开发了一个大规模的注释系

统，并通过应用多个 SVM 来分类正确和错误预测，通过 Gene 

Ontology(GO)术语提供注释。Li[426]提出了多实例层次聚类(MIHC)，

该方法主要基于多标签学习和基因本体层次结构信息进行功能预测。

Troyanskaya[427]设计了一种基于贝叶斯的方法(MAGAG)来整合异构

类型的高通量生物数据进行基因功能预测。Guan[428]利用 GO 层次结

构的上下文信息提出了一种基于 SVM 的集成分类器方法预测基因功

能。 

基因可以转录并翻译成各种蛋白质，执行许多不同的功能。目前

基因本体被广泛应用于蛋白质的功能预测，即用基因功能来标注蛋白

质功能，基因功能预测与蛋白质功能预测有着相似和密切关系。一些

研究学者也尝试使用深度学习方法预测蛋白质功能。Kulmanov[429]提

出了一个带注意力的深度分类器进行蛋白质功能预测。Gligorijevic[430]

利用深度学习融合多个网络信息进行蛋白质功能预测。Cao[431]使用人

工智能技术将功能预测转化为语言翻译问题，即蛋白质信息到基因本
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体的信息的转换。对传统的机器学习方法而言，从大量复杂的数据中

提取特征是一个艰难的挑战，不仅是因为一个基因或者蛋白质包含多

个功能，而且复杂的生物过程和功能而且生物学过程不是由单个基因

或者蛋白质独立完成，而是由多个基因或蛋白质协同作用。因此基因

或蛋白质功能预测是一个多标签、多分类问题。这对传统的机器学习

来说仍然是一个巨大的挑战。近年来深度学习得到了快速的发展，在

处理大数据和提取特征具有显著效果。深度学习方法的分类性能随着

数据量的增加结果而提高，而传统的机器学习方法则随着数据量的增

加到一定程度并不会进一步提高性能。与传统的机器学习方法相比，

深度学习可以提取更加抽象、非线性的复杂数据特征，进一步提高功

能预测的精确度。综上所述，深度学习方法将成为进一步提高基因或

蛋白质功能预测的一个关键技术。 

7.5.3 可变剪接预测的人工智能算法 

近年来用于可变剪接预测的人工智能算法有 spliceAI、DARTS

以及 Hui Y. Xiong 等人 2015 年在 Science 发表的一个机器学习计算模

型。其中，spliceAI 在临床测序中由于难以解释而在很大程度上忽略

了的非编码基因组的变异的识别，因此 Kishore Jaganathan 等人引入

了一个深度学习网络，可以准确地预测主核苷酸序列的剪接，进一步

识别破坏正常外显子和内含子模式和对生成蛋白质造成严重影响的

非编码突变。DARTS 则解决了利用 RNA-Seq 进行可变剪接分析的一

个主要限制——依赖于高测序覆盖率。Zijun Zhang 等人设计了一个

集成基于深度学习和贝叶斯假设检验的计算框架 DARTS，利用公开
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的大量 RNA-Seq 数据，提供剪接调控的知识库，帮助研究人员更好

地利用 RNA-Seq 数据集描述可变剪接。Hui Y. Xiong 等人提出的机器

学习计算模型对全基因组进行分析，可用于评估基因变异对 RNA 剪

接的影响程度，其研究进一步了解了脊髓性肌萎缩症、遗传性非息肉

病性结直肠癌和自闭症谱系障碍的遗传学基础提供了深入的了解。 

7.6 调控基因组学 

7.6.1 调控基因组概述 

基因调控是指生物体内控制基因表达的机制，基本内容是调控蛋

白与其靶 DNA 或 RNA 分子之间的相互作用，其主要发生于 DNA 水

平上的调控、转录控制和翻译控制，微生物水平调控和多细胞生物的

基因调控三种水平。微生物通过基因调控改变其代谢的方式以适应周

围环境的变化，这类调控是短暂和可逆的。多细胞生物的基因调控是

细胞分化、形态变化、个体发育的基础，这种调控一般是长期、不可

逆的。1961 年 Jacob 和 Monod 提出著名的操纵子学说，基因调控的

研究逐渐成为分子遗传学的重要内容。 

调控基因组学研究具有重要的生物学意义。基因调控可以调节微

生物的氨基酸、核苷酸之类物质的合成，受调控的菌种应用于发酵工

业，可使产量大幅增加，例如植物苯丙氨酸解氨酶(PLA)应用于农作

物生产。随着生产、生活环境的需要，植物抗病育种、生物活性成分

成为现代生物技术焦点之一，能够提高植物抗性，减少经济损失和农

药对人类健康及生态环境的影响，另外，其次生代谢产物富集在疾病

的治疗和医疗方面具有不可替代的作用。除此之外，基因表达调控在
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环境保护、食品工艺、养殖等很多行业中也有重要的应用。 

7.6.2 基序检测的人工智能算法 

识别基因组中转录因子结合位点或基序是破译基因调控机制的

关键之一。基序是基因组中重复出现的序列模式，是转录因子的结合

位点，对调节细胞内蛋白质的产生至关重要，基序分析对促进医学治

疗和理解细胞过程具有重要意义[432]。转录因子结合位点可以通过几

种高通量检测方法来测定，包括 PBM、SELEX、ChIP-和 CLIP-seq

技术。近年来，基序识别算法主要分为基于统计策略和基于人工智能

学习两大类。基于统计的模型仍有较大的局限性，特别是对于识别序

列组成和二级（或三级）结构组成的 RNA 结合蛋白。深度学习非常

适用于基因组学，多个学习层可以在神经元内捕获多个级别的处理和

抽象信息，DeepBind 和 DeepFinder 是其中两种应用较广的基序识别

算法。 

Alipanahi[433]等人将来自深度学习的最先进技术融入到 DeepBind

的开发中。该方法通过两个步骤预测蛋白质与 DNA 或 RNA 序列的

结合亲和力，包括应用卷积模块进行表征学习和应用特征组合预测模

块。Deepbind 从原始序列中捕获结合特异性，通过发现新的序列 motif

并将他们组合起来预测绑定分数。图形处理单元(GPU)用于自动训练

高质量模型，不依赖于专家调优。DeepBind 的优点是能够自动选择

模型参数和复杂度，深度学习在训练方式上的进步使得 DeepBind 更

加实用。DeepBind 对挖掘更大的数据集非常有用，如 ENCODE 和

Roadmap Epigenomics。 
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Lee[434]等人提出的 DeepFinder 使用具有与结合位点相关特征的

深度学习神经网络来构建基序识别模型，采用一种改进的三阶段

DNA 基序预测方法，这种方法具有两个新特征：第一，采用一组基

序发现工具，用于从输入序列子集中初步预测候选结合位点。第二，

提取与最具潜力的候选结合位点相关的特征，用于深度神经网络学

习。DeepFinder 计算框架有三个连续的步骤：(1) 数据集划分为五个

非重叠子集。(2) 四种新的基序发现工具应用于其中一个分区子集，

以预测假定的基序和各自的结合位点，使用聚类算法对每个工具返回

的前三个基元进行合并和分割，提取并集中与候选绑定位点相关的

76 个特征，并将其用于堆叠式自编码神经网络学习。(3) 学习神经网

络用于预测相关的结合位点。 

7.6.3 基因调控网络构建的人工智能算法 

基因调控网络(GRNs)自基因表达数据产生以来，一直是生物信息

学研究的热点。利用计算方法揭示基因表达调控的复杂结构是近几十

年来出现的一项具有挑战性的任务。识别基因的相互作用有助于理解

GRNs 的拓扑结构和每个基因的作用，这对研究细胞在环境中行为背

后的复杂机制至关重要[435]。 

近年来提出了几种构建基因调控网络的无监督、半监督和监督学

习方法。无监督模型主要分为布尔模型，贝叶斯模型，微分方程模型

和信息理论模型四种类别。微分方程是最广泛使用的一类动力学模

型，Jiguo 等人[436]提出的微分方差模型考虑了代谢物浓度随时间的变

化。半监督学习有仅从样本中学习和从正样本和未标记数据中学习两
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种方法。Patel 等人[437]提出了一种基于随机森林(RF)和 SVM 的迭代

方法，通过自训练来预测每个转录因子的调节。Jisha 等人[438]使用聚

类方法从未标记的数据中提取可靠的反例，提出的监督学习主要有

SVM 和深度神经网络。监督学习需要基因表达数据和已知的基因间

调控，但比无监督和半监督方法更准确。Sirene[439]将基因调控网络推

断的问题分解为大量的二元分类问题，每个子问题都与转录因子相关

联，而 SVM 用于预测 GRN。compareSVM[440]可以用来比较线性，高

斯，Sigmoid 和多项式内核四种 SVM 内核函数，其包括优化，比较

和预测三个步骤。深度神经网络是一个受大脑神经网络启发的强大模

型，其性能在广泛的应用中已经大幅度的提升。Mandal 等人[441]利用

杂交杜鹃搜索—花传粉算法(FPA)训练一个递归神经网络来选择基因

的最佳组合。 

7.7 疾病基因预测 

7.7.1 基因变异与复杂疾病 

在人体中，基因在调控、突变和表观遗传等过程中的变化都可能

引起疾病。识别疾病和基因之间的关系可以帮助我们理解疾病的机

理，对疾病的诊断、药物的研发都有着重大的意义。根据引起疾病的

基因的个数，已知基因疾病可以分为由单基因引起的孟德尔疾病和由

多个基因协同引起的复杂疾病。孟德尔疾病因为其单基因的特性，识

别其致病基因的关键通常是找到合适的研究对象，并通过连锁分析

(linkage analysis)确定疾病对应的基因。复杂疾病则相反，他们的致病

基因数量较多，同一种疾病在不同病人身上的 DNA 变异也不尽相
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同。通常只需要一部分疾病基因的相互作用，就可能引发疾病[442]。

因此，研究复杂疾病所对应的疾病基因是生物化学领域的一个重点。 

7.7.2 疾病基因预测的主要方法 

目前，复杂疾病所对应的疾病基因主要通过全基因组关联研究

(Genome-wide association study, GWAS)来进行预测。GWAS 通过统计

学 的 方 法 ， 研 究 已 知 的 单 核 苷 酸 多 态 性 (single nucleotide 

polymorphisms, SNP)在病人和正常人中发生的频率，找出疾病相关的

SNP。这些 SNP 所对应的基因则被当作可能的疾病基因，通过进一步

的实验来验证其是否与疾病相关。一次 GWAS 实验通常会检测超过

一百万个 SNP，最终得到几百个疾病相关的 SNP。虽然 GWAS 已经

极大的缩小了验证的范围，但进一步验证这些 SNP 所对应的基因仍

需要耗费大量的时间和费用。同时，并不是所有的疾病相关的突变都

可以通过 GWAS 找到，例如结构变异和上位性。因此，设计算法分

析GWAS数据或是通过分析其他疾病相关的数据直接预测疾病基因，

对识别疾病基因具有重大价值。 

7.7.3 疾病基因预测的人工智能算法 

目前，与人工智能相关的算法已经被广泛的应用于疾病基因的预

测。这些算法将疾病基因预测的问题转化为一个二分类的问题，通过

机器学习的方法，将疾病基因和非疾病基因进行分类。类似于其他分

类问题，无监督学习、有监督学习和半监督学习都被用于疾病基因的

预测。 

无监督学习的方法主要通过聚类算法在生物分子网络中找出与

 



中国人工智能系列白皮书——智能生物信息处理 2019 
 

166 

疾病密切相关的类（子网络），并将类中的基因预测为疾病基因。通

常在聚类前，与疾病相关的数据例如 GWAS 数据和基因互表达数据

会被用来对生物分子网络加权。聚类的目标则是在加权的网络中找出

携带最多疾病相关信息的子网络。最常用的聚类算法是 Seed-growth

算法，该方法从单个节点出发，依次将蛋白质相互作用(protein-protein 

interaction, PPI)网络中的节点加入到类中，最终找到目标子网络。例

如，EW_dmGWAS 首先使用 GWAS 数据和基因表达数据对 PPI 网络

进行加权，之后通过 Seed-growth 算法，找出具有最小 p 值和最大差

异互表达的子网络，并将其中的基因预测为疾病基因 [443]。除了

Seed-growth 算法外，也可以通过其他聚类方法来得到疾病相关的子

网络。例如，Wu 等人使用马尔科夫聚类在基因表达数据加权的 PPI

网络上进行聚类，找到和癌症相关的疾病基因[444]。 

无监督学习的算法不需要已知疾病基因的信息，就可以对疾病基

因进行预测，在早期疾病基因的预测以及 GWAS 数据的分析中起到

了重要的作用。但由于未使用已知的疾病基因信息，无监督学习的准

确率较低。同时，预测出的疾病基因彼此间没有优先级，增加了后续

验证的成本。随着已被验证的疾病基因数量的上升，更多研究者开始

使用半监督学习和有监督学习的方式对疾病基因进行预测。 

考虑到疾病基因预测是一个 positive unlabeled learning 问题，在

已知一部分疾病基因的前提下，我们既可以使用半监督学习的方法对

疾病基因进行预测，例如使用贝叶斯分类器来判断未知基因是否为疾

病基因[445]或是使用 Manifold learning 的方法预测疾病基因[446]，也可
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以定义一部分非疾病基因（负样本），利用有监督学习的方式进行预

测。定义非疾病基因的方法较多，常见方法是随机选择一部分未知的

基因作为非疾病基因，并通过 bootstrapping 的方式选择多组负样本，

根据多组数据中得到的平均结果对疾病基因进行预测[447]。虽然随机

选择的负样本中有概率包含未知的疾病基因，但是考虑到疾病基因的

个数远小于未知基因的个数，结合 bootstrapping 依旧可以获得相对准

确的预测。除了随机选择非疾病基因外，一些研究也根据疾病之间的

相似性或是特征向量之间的欧式距离来定义非疾病基因[448, 449]。 

目前，很多分类器都被用于预测疾病基因，例如逻辑回归，支持

向量机和随机树等经典算法。虽然在不同的样本容量和特征下，各个

分类器的准确率有所不同，但提升预测准确率的关键还是提取出具有

区分度的特征。现有的方法已经从不同的生物数据中为基因提取特

征，包括 PPI 网络、基因表达数据、体细胞突变数据、文本数据、Gene 

Ontology 数据等。通常，为了提升预测准确率，我们希望将不同数据

进行融合后提取特征。PPI 网络由于其自身的特性，常以加权的方式

和各类数据融合。融合后的网络包含各种生物信息，直接使用中心性

等网络结构指标就可提取出有价值的特征。另外，也可使用网络特征

提取算法提取有用特征，例如利用 node2vec 从 PPI 网络中提取特征

来预测疾病基因[450, 451]。此外，考虑到 PPI 网络的动态性以及现有 PPI

网络质量较低的特点，一些研究也使用基因表达数据来优化 PPI 网

络，再从优化后的网络中提取特征，例如 Guan 等人通过构建样本专

属的网路来为预测疾病基因[452]。除此之外，亦可根据 PPI 网络和其
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他数据构造 metagraph，将多种数据的信息同时包含在一个网络中。

网络的节点既可以是基因，也可以是基因相关的各种信息，适用于

metagraph 的特征提取方法可以被用来为基因提取特征，从而实现疾

病基因的预测[453]。除了基于 PPI 网络的数据融合外，另一种常见的

方法是将不同数据中提取的特征连接在一起，同时作为基因的特征来

进行模型的训练。通常连接后的特征向量维度较高，研究者会使用特

征提取的方式选择最具有区分度的特征，并将他们用在最终的预测

中，例如 PUDI 根据 GO 和蛋白质域的数据提取出 47780 个特征后，

使用特征提取选择出 4000 个特征并将这些特征用于支持向量机的训

练[449]。 

不论是基于 PPI 网络的加权还是特征连接的数据融合，都是对不

同数据的线性融合，不同数据间的非线性关系无法使用这些方式学习

出来。为了解决这个问题，一些研究通过深度学习来融合不同种类的

数据，使用非线性的激活函数学习不同数据间的非线性关系，进而完

成数据的融合，例如 Luo 等人使用深度置信网络(Deep Belief Net, 

DBN)融合从 PPI 网络和 GO 中提取的原始特征，并将融合后的特征

用于疾病基因的预测。与 DBN 类似，深度自编码器(Deep Autoencode)

也可以用来学习生物网络中的非线性特征[454]。 

以上介绍了一些疾病基因预测的人工智能算法。随着人工智能领

域的发展，新的算法可以帮助我们更好的融合不同种类的生物数据，

提升疾病基因预测的准确率。相信在不久的将来，人工智能可以帮助

我们更好的了解疾病和基因之间的关系，加速新药物的研发，促进医

学发展。 
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7.8 人工智能在基因组分析中的发展前景 

近年来，深度学习(Deep Learning, DL)开始逐渐应用到基因组学

研究中，并在变异识别、转录调控、可变剪接等重要研究方向取得了

成功的应用。端到端学习(end-to-end learning)由于能够将多个预处理

步骤集成到模型中并能自动提取特征，成为了深度学习的一大优势。

深度学习的另一优势在于能够有效处理多模态数据，非常适合对基因

组学中的序列、基因表达、质谱、影像等多元异质数据进行整合分析，

从而实现重要生物信息的提取。特别地，在影像数据分析方面，深度

学习具有提取空间模式特征的能力，这也是其在图像分析领域取得了

成功应用的重要因素之一。在模型开发方面，包括 TensorFlow、Keras、

Pytorch 在内的框架已非常成熟且高度模块化，使得研究人员能够很

容易开发出深度学习模型，大大的促进了深度学习的应用。 

尽管深度学习成功应用于基因组分析，但其在基因组领域仍处于

初步的阶段，仍然面临着诸多挑战。目前人类基因组学的一个特殊挑

战是数据隐私，如何利用或构建新的人工智能方法，通过部署在不同

的站点上的且共享公共参数站的模型同时训练本地数据，是保护遗传

和医疗数据隐私的一种思路。另一个重要挑战是预测因果关联，相关

的进展将极大地促进生物医学的发展。深度学习模型不易分析，难以

理解的特性也让从模型中理解数据机制成为了挑战。 

深度学习已成为基因组学数据分析的有力工具。我们挖掘深度学

习工具理解基因组生物学的潜力，并期望深度学习领域会开发出越来

越多的新技术，扩展到基因组学研究的各个方面，推动基因组分析的

进步。  
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