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摘要 肠道病毒对肠道微生物群系的种群结构、细菌性状乃至人体健康都有十分重要的影响, 但相比肠道细菌,
人们对其的研究和了解仍然很缺乏. 高通量测序技术以及机器学习、深度学习等方法的快速发展, 为从组学途径

深入研究肠道病毒提供了契机. 本文针对当前肠道病毒组学领域以噬菌体、真核病毒等为对象的高通量数据, 总
结并分析了近年来数据挖掘和分析的共性方法和技术的发展, 梳理了一系列相关的生物信息学方法和技术, 其中

大多适用于基于宏基因组或宏病毒组两种策略的病毒组学分析. 同时, 针对目前实际生物学问题和临床问题的复

杂性, 人工智能方法在生物信息学领域的广泛运用, 以及未来三代测序技术可能的广泛使用, 讨论了病毒组学数

据挖掘与数据分析方法面临的问题和挑战.
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随着高通量测序技术的发展, 微生物群系对人类

健康和环境的重要性已经得到越来越多的关注. 其中,
肠道微生物群系尤为重要, 肠道菌群失衡与多种疾病

息息相关, 加上细菌在其中占绝对主要的比例(例如,
细菌的遗传物质占人肠道微生物总和的93%左右

[1]),
因此在过去相当长的时期, 肠道微生物群系的研究主

要以细菌为主. 实际上, 细菌具有如16S rRNA等可用

于系统分类的生物标记物, 其物种组成、丰度以及动

力学行为
[2]
等分析亦比较方便操作, 相关研究结果也

获得广泛的关注. 随着对微生物群系复杂性越来越深

入的了解, 人们逐渐意识到, 除细菌外, 微生物群系中

的其他成员同样非常重要, 相当数量的来自非染色体

元件的遗传物质, 如噬菌体、真核病毒、质粒等, 它

们对整个微生物群系(尤其是人肠道微生物)的种群结

构、细菌性状等产生非常重要的影响.
作为地球上数量最丰富的生命体, 病毒几乎无处

不在, 它们广泛存在于海洋、深海热泉、土壤到人体

等各种环境
[3], 总数量约达1031个[4]. 据估计, 自然界中

约存在百万数量级的病毒物种
[5], 但迄今为止仅有几

万种收录于美国国家生物技术信息中心(National Cen-
ter for Biotechnology Information, NCBI)的Refseq数据

库(https://www. ncbi.nlm.nih.gov/refseq/). 人肠道被认
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为携带了数量最多、组成最丰富的与人体共同栖息的

微生物, 这类微生物群系包含了原核生物(细菌、古

菌)、真核生物(真菌、原生动物)、病毒等
[1]. 对于肠

道微生物群系, 其中所有病毒的集合, 被认为包括感

染细菌的噬菌体以及感染人、动物、植物、原生生物

等真核生物的真核病毒; 对它们进行高通量测序所获

得的基因组序列, 即肠道病毒组(gut virome), 也由此

成为肠道微生物群系的组学研究对象之一. 据估计, 每
克粪便中至少有109个病毒颗粒

[6]. 尽管病毒在肠道中

的含量不可忽略 , 人们对病毒的了解仍十分有限 .
2018年, 全球病毒组计划(The Global Virome Project)
正式启动, 该项目旨在鉴定地球上大部分未知病毒, 并
制止可能出现的病毒大流行. 与此同时, 高通量组学技

术及宏基因组学(以及宏转录组、宏蛋白质组、宏代

谢组等)的快速发展使对肠道病毒组学的深入研究成

为可能. 近年来, 通过对人肠道病毒组的组成、结构与

稳态变化进行分析, 人们发现肠道病毒组不仅具有很

强的个体特异性
[7], 且大多由未曾收录过的新病毒组

成
[8]. 此外, 诸如炎症性肠病

[9]
、营养不良

[10]
与Ⅱ型糖

尿病
[11]

等不良状态也被证明与肠道病毒组分变化有

关. 从PubMed检索可以看出(图1), 病毒组学以及肠道

病毒组学的研究论文数量近年来呈现稳定增长的

趋势.
本文围绕当前以噬菌体、真核病毒为对象的基因

组高通量测序数据的肠道病毒组学研究, 试图对组学

数据挖掘和分析的共性技术进行系统梳理和归纳. 本

文既考虑通过病毒颗粒富集获得宏病毒组(metavir-
ome)的途径, 也讨论包含病毒核苷酸序列在内的微生

物群落的全基因组测序(即宏基因组或元基因组, me-
tagenome)的途径, 由此主要产生了病毒(尤其是噬菌

体)的序列拼接、基因注释、序列鉴定、宿主预测、

系统分类, 以及从病毒序列出发的基因组学分析等一

系列方法和技术的共性问题. 本文力图系统地介绍在

这些共性问题上近年来发展的方法和工具, 其中也包

括本课题组在这一问题上的若干工作. 同时, 针对目

前实际生物学问题和临床问题的复杂性, 以及深度学

习等人工智能方法在生物信息学领域的广泛运用、未

来三代测序技术可能的广泛使用, 本文也致力于讨论

这些方法和技术面临的困难与挑战.

1 肠道病毒组分析

1.1 肠道病毒组分析的两种策略

微生物群系的组学分析流程包括采样、测序、数

图 1 病毒组和肠道病毒组研究论文数量快速增长. 病毒组研究正在成为近年来的热点, 与此同时, 肠道病毒组学研究的热度
增长值得期待. PubMed网站上以关键词(viral metagenomics) OR (viral metagenome) OR (virome)和(gut viral metagenomics) OR
(gut viral metagenome) OR (gut virome)进行搜索, 统计截至2022年12月31日
Figure 1 Number of publications in virome and gut virome research is growing rapidly. Virome is becoming a hotspot in recent years, and gut virome
also develops fast. We searched PubMed using “(viral metagenomics) OR (viral metagenome) OR (virome)” and “(gut viral metagenomics) OR (gut
viral metagenome) OR (gut virome)” as the query terms, respectively. Only publications published before Dec 31, 2022 are included
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据处理分析等主要步骤, 这些步骤也同样适用于病毒

组研究. 由于病毒在许多样品中的生物量比较小, 因

此需要在采样及保存过程中非常注意环境的污染. 在

采样过后, 样品应当立即置于−80℃的环境冷冻. 对于

肠道微生物, DNA病毒占肠道病毒的绝大多数, 加上

RNA病毒在样本中的稳定性不如DNA病毒, 使得宏基

因组测序难以识别相应的病毒, 所以主要通过提取粪

便样品中的DNA来研究病毒. 目前, 通过高通量测序

手段来研究病毒组通常有两种策略: 一种是常规的宏

基因组测序, 即将一个微生物群落中所有的双链DNA
都提取出来, 包括细菌、古菌、病毒等微生物. 测序

后, 通过生物信息学方法和工具来鉴定其中的病毒序

列. 但因此也给相应的生物信息学分析方法和工具带

来困难和挑战. 另一种方式是宏病毒组测序, 即先对

样品中的病毒颗粒进行富集, 然后进行遗传物质的提

取和测序. 对于常规的宏基因组测序, 首先需要从样

品中提取遗传物质, 许多方便且高效的试剂盒可用于

提取样品中的DNA. 而对于病毒颗粒富集的宏病毒组

测序, 需要经过离心、过滤等操作以去除尺寸较大的

宿主细胞核及其他微生物细胞, 然后使用乙二醇沉淀

法来富集病毒颗粒, 最后提取其中的DNA. 值得注意

的是, 这种对病毒颗粒进行富集和分离的宏病毒组研

究手段只能研究群落中活跃的病毒颗粒, 以溶原状态

整合在宿主基因组中的病毒则跟随宿主细胞一起被去

除, 而这部分溶原的病毒可能占整个群落中病毒的很

大一部分. 研究人员可根据研究目的选择病毒组的研

究策略, 这两种策略的优缺点总结见表1.
上述两种病毒组学研究策略都存在进一步的生物

信息学分析的共性技术需求和问题. 具体地说, 提取样

品中遗传物质后, 下一步是建库和上机测序. 目前, 主

流的二代Illumina测序平台所测得的原始序列一般为

150或300 bp长度的短读序(short reads). 在得到宏基因

组或宏病毒组的原始测序序列后, 首先要进行质量控

制, 包括去除环境宿主的序列, 以及去除低质量的序

列. 去除环境宿主序列的方法主要是通过将短读序比

对到宿主基因组上后去除. 由于病毒等微生物的基因

组序列一般与哺乳动物宿主的基因组序列差异较大,
这种方法能够高效地去除环境宿主的序列. 接下来就

可以对干净的序列进行后续分析. 由于序列库中包含

了来自多种不同物种的基因组序列, 对测序数据进行

分析是宏基因组及宏病毒组研究的最重要的挑战之

一. 近年来, 围绕这一需求, 人们发展了一系列的生物

信息学方法和技术(表2), 其中大多数可适用于基于宏

基因组或宏病毒组两种策略的病毒组学分析, 表中也

包括本课题组多年来完成的若干工作.

1.2 肠道病毒组数据的拼接、注释与分析

一般来说, 对宏基因组和宏病毒组测序数据分析

最基本的目标, 是要得到样本中的所有微生物或病毒

的物种及功能基因的组成. 这通常可以采取两种办法:
第一种是直接将短读序比对到已知的基因组或蛋白序

列上进行物种注释; 第二种是从头拼接而得到更长的

基因组片段序列, 然后进一步对长序列或预测到的基

因进行物种或功能注释. 根据不同的研究目的, 可以

采取不同的办法. 直接比对方法适用于已知病毒和微

生物的鉴定, 其优点在于简单快速, 缺点是对于数据

库中没有记录的物种的序列只能被遗弃, 从而损失相

当一部分的测序数据. 而一般的微生物群落测序样本

中都含有大量数据库中没有记录的微生物和病毒序

列. 从头拼接方法可以获得更长的基因组序列, 也能进

表 1 宏基因组测序和病毒富集的宏病毒组测序两种策略在病毒组研究中的比较

Table 1 Comparison of strategies based on viral metagenomes and metaviromes in virome studies

比较 病毒宏基因组测序 宏病毒组测序

优点

全部双链DNA物质, 包括整合在细菌基因组上的病毒序列
能够同时对细菌和病毒进行鉴定, 便于研究细菌和病毒

之间的互作关系
样本携带了病毒及其感染的细菌宿主关联的信息

所测的是有活性的病毒颗粒序列
使用多重置换扩增(multiple displacement amplification, MDA)

进行建库, 可以测到单链DNA病毒
便于直接分析和讨论样本群落中病毒的组成和丰度等信息

缺点
遗漏单链DNA病毒及RNA病毒

缺乏准确、高效的病毒、细菌等序列鉴定方法和工具

MDA扩增对单链DNA病毒具有偏好性
不能同时估计病毒及群落中其他微生物的含量, 不能构建

病毒与其他微生物的互作网络
遗漏整合在细菌基因组上的噬菌体
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表 2 病毒宏基因组及宏病毒组研究中常用的生物信息学方法和工具

Table 2 Bioinformatics methods and tools commonly used in viral metagenomes and metaviromes

软件 功能 应用

metaSPAdes (http://cab.spbu.ru/software/
metaspades/)[12] 序列拼接

metaSPAdes是一个基于de Bruijn图算法, 并在其基础上进行优化, 使其适用于宏基
因组数据的从头拼接软件. 目前, 它在宏基因组拼接领域各项评估指标都比较靠前,
尤其对宏基因组中病毒的拼接效果显著

[13]. 该工具也能高精度地拼接菌株水平的
基因组

MetaviralSPAdes (https://github.com/ablab/
spades/tree/metaviral_publication)[14] 序列拼接

MetaviralSPAdes是一个专门针对宏基因组数据中病毒的拼接软件. 该方法在metaS-
PAdes的算法基础上, 考虑了病毒和细菌之间测序深度和覆盖度之间的差异, 从而

更有效地针对病毒序列进行拼接

IDBA-UD (https://github.com/loneknight-
py/idba)[15] 序列拼接

IDBA-UD是一个基于de Bruijn图算法, 用于测序深度非常不均匀的单细胞和宏基
因组测序数据的拼接软件

InteMAP (http://cqb2.pku.edu.cn/ZhuLab/
InteMAP/)[16] 序列拼接

InteMAP是一个整合了ABySS, IDBA-UD, CABOG三个拼接软件的宏基因组从头
拼接软件. 对这三个拼接软件的整合使它们的缺点可以互补, 从而达到更好的拼接

效果

MAP (http://cqb2.pku.edu.cn/ZhuLab/MAP/
)[17] 序列拼接

MAP针对Sanger和454测序技术下的宏基因组DNA序列, 有效利用mate pair的测序
信息, 考虑多基因组混合的宏基因组测序特点进行序列拼接

MetaGeneMark (http://exon.gatech.edu/me-
ta_gmhmmp.cgi)[18] 基因预测

MetaGeneMark开发了通过推导不同来源基因组序列的三周期的二阶隐马尔可夫模
型(hidden Markov model, HMM)的参数, 来对宏基因组片段进行基因预测. 模型中

包含病毒基因组信息, 所以也可以用于病毒基因的预测

MetaGeneAnnotator (http://metagene.nig.
ac.jp/)[19] 基因预测

MetaGeneAnnotator是一个整合了原噬菌体、细菌、古菌基因的统计模型的宏基因
组基因预测软件, 通过对输入序列建立自学习模型进行预测, 使其不仅可以预测典

型的基因, 也可以预测非典型的基因

MetaGUN (http://cqb2.pku.edu.cn/ZhuLab/
MetaGUN/)[20] 基因预测

MetaGUN是一个基于支持向量机模型的宏基因组基因预测软件. 该算法首先根据
序列的k-mer对序列进行无监督分类, 然后将密码子使用偏好熵密度谱、翻译起始
位点得分和开放阅读框(open reading frame, ORF)长度作为特征输入支持向量机,最

后用MetaTISA[21]
对翻译起始位点进行校正

PlasGUN (http://cqb2.pku.edu.cn/ZhuLab/
PlasGUN/)[22] 基因预测

PlasGUN是一个针对质粒宏基因组数据进行基因预测的工具, 其将每一个可能的
ORF密码子序列、起始密码子上下游序列、ORF长度与完整性等特征输入卷积神

经网络来对基因进行预测

NCBI BLAST+ (https://blast.ncbi.nlm.nih.
gov/Blast.cgi) [23] 序列比对 BLAST可用于核酸或蛋白序列比对, 通过自定义的参考库进行物种或功能注释

DIAMOND (https://ab.inf.uni-tuebingen.de/
software/diamond/) [24] 序列比对

DIAMOND可用于核酸或蛋白序列比对, 但其所比对的库只能是蛋白库. 该工具运
行速度是BLAST的几千到上万倍, 常用于宏基因组序列的功能注释

HMMER (http://hmmer.org/)[25] 序列比对

HMMER是基于HMM进行序列比对的工具, 与BLAST和DIAMOND的区别在于其
比对的数据库不是直接的序列, 而是预先建好的HMM模型, 一般通过同一个蛋白
家族的多序列比对结果用hmmbuild程序得到. HMMER与BLAST和DIAMOND相

比可以得到更多同源序列的比对结果, 常用于未知病毒序列的鉴定

Kaiju (https://kaiju.binf.ku.dk/)[26] 物种注释

Kaiju是一个基于蛋白比对的宏基因组物种注释工具. 该工具预先下载指定数据库
中所有的蛋白序列, 然后利用Borrows-Wheeler转换和启发式贪婪搜索以加速比对
过程, 以及允许搜索过程中任意的氨基酸替代. 在比对完之后, Kaiju可以方便地
通过最近公共祖先(lowest common ancestor, LCA)方法生成各个分类水平上的

丰度矩阵

Kraken2 (https://ccb.jhu.edu/software/kra-
ken2/)[27] 物种注释 Kraken2是一个基于k-mer分类的宏基因组物种注释软件

Clark (https://clark.cs.ucr.edu/)[28] 物种注释 Clark是一个基于k-mer分类的宏基因组物种注释软件

Metavir2 (http://metavir-meb.univ-bpcler-
mont.fr/)[29] 分析流程

Metavir2是一个用于病毒宏基因组测序数据的分析软件, 输入拼接后的contig, 它可
以对序列进行基因预测, 比对病毒参考基因组序列数据库及蛋白结构域数据库, 并

且对不同的样本进行比较分析

VIROME (http://virome.dbi.udel.edu/)[30] 分析流程
VIROME是一个提供对病毒宏基因组数据进行标准分析流程的工具,

包括预测ORF, 基于序列同源性比对的物种和功能注释等

MEGAN (https://github.com/husonlab/
megan-ce/)[31] 分析流程

MEGAN是一个综合的分析工具, 能对宏基因组、宏转录组、宏蛋白组及rRNA数
据进行分析, 包括基于NCBI的物种注释和基于KEGG数据库的功能注释
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一步提高对物种和基因的鉴定和注释准确性, 从而更

好地研究微生物群系的特征.
拼接是根据序列之间的重叠将短读序拼接成基因

组上连续的更长的序列, 直到形成重叠群(contig)或脚

手架(scaffold). 从头拼接软件通常利用de Bruijn图或

作为OLC(overlap-layout-consensus)方法的一部分的序

列重叠图来进行拼接. 与单基因组相比,宏基因组或宏

病毒组的序列拼接对算法提出了更高的要求, 其主要

挑战在于
[16,17,32,33]: (ⅰ) 样本中的基因组数量多且由

于丰度不一致引起测序深度的不统一, 由此导致宏基

因组或宏病毒组中每个基因组的覆盖度常小于单一测

序的基因组, 且基于深度进行测序错误校正十分困难;
(ⅱ) 一个微生物群系中的不同菌株或物种间有很多高

度保守的区域, 即物种间的重复序列, 由此可能造成跨

物种的错误拼接; (ⅲ) 一个物种的细菌或病毒通常是

很多个菌株或病毒株的混合体. 针对这些挑战, 人们开

发了许多成熟的拼接软件, 以专门用于宏基因组的序

列拼接, 如metaSPAdes[12], IDBA-UD[15], InteMAP[16],
MAP[17]等. 这些软件通常也被用于宏病毒组的拼接.
值得关注的是, metaSPAdes的开发团队最近发布了针

对宏基因组中病毒序列进行拼接的版本——Meta-
viralSPAdes[14]. 该方法在metaSPAdes的算法基础上进

行了改进, 考虑了病毒和细菌之间测序深度和覆盖度

之间的差异, 从而更有效地针对病毒序列进行拼接,
可以很好地在种水平拼接出病毒的全基因组而非片段

化的重叠群.
在得到拼接后的重叠群后, 可以对序列进行基因

预测. 宏基因组学研究中通常采用从头开始(ab initio)
的方法进行基因预测

[20], 即不同于数据库搜索的方式,
从头开始的基因预测根据开放阅读框(open reading
frame, ORF)长度、密码子使用偏好、GC含量、熵密

度分布和翻译起始信号打分等参数构建模型, 使用机

器学习的方式进行基因预测. 目前已有许多宏基因组

的基因预测软件, 但这些软件并非都能用于病毒基因

的预测, 需要软件针对病毒基因构建模型. 常见的能

用于病毒基因预测软件有MetaGeneMark[18], Meta-
GeneAnnotator[19], MetaGUN[20]

等. 此外, 本课题组
[22]

开发的PlasGUN是针对质粒宏基因组短读序数据的基

因预测工具, 也可用于噬菌体的基因预测. 该方法使用

了一个多输入的卷积神经网络的深度学习模型, 从多

维度提取每个质粒候选ORF的序列特征, 包括ORF的

密码子序列、起始密码子上下游序列、ORF长度与完

整性等. 因为卷积核会在ORF序列中逐个密码子进行

扫描, 与使用全局统计量的工具相比可以更有效地检

测序列局部特征. 通过模拟的基准数据集的测试表明,
与传统的基因预测工具相比, PlasGUN在质粒短读序

数据中的预测精度有很大提升, 并且在可能包含新基

因的序列上的预测表现尤其明显.
得到病毒基因后, 进一步可对其进行物种注释或

功能注释, 通常使用BLAST[23]
和DIAMOND[24]

等比对

工具将查询序列比对到数据库中已有注释信息的序列

上, 对样本中的序列进行注释. 常用的物种注释数据库

有GenBank[34], RefSeq[35]等. 除BLAST外, 有些工具会

将病毒序列的分析流程进行一定的整合 , 如VIR-
OME[30], 这是一种集成了多个序列和功能数据库搜索

结果的全面工具; MEGAN[33]
提供了普遍适用的宏基

因组分类器, 它通过BLAST的结果推断给定序列的最

低共同祖先, 并通过图形界面提供功能分析; Meta-
Vir2[29]提供网页版应用, 将用户输入的数据集与已发

布的病毒序列进行比较. 此外, 也有工具为了加速直

接比对, 采用比对k-mer的方法, 如Kraken2[27], Clark[28]

等.
基因功能注释一般通过将序列比对到参考的蛋白

库来实现. COG(Clusters of Orthologous Groups of
proteins)和KEGG(Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes)是两个经典的蛋白功能注释数据库, 其中

COG是原核生物同源蛋白簇数据库
[36], KEGG是包含

真核基因和原核基因以及提供详细功能注释的数据

库
[37]. Grazziotin等人

[38]
构建了噬菌体的蛋白数据库

pVOG(Prokaryotic Virus Orthologous Groups), 其包含

3000多个可用的NCBI病毒基因组的基因序列和蛋白

注释. ACLAME数据库则是一个整合了NCBI, Swis-
sProt, SCOP等蛋白库数据的、全面的、可移动元件

的蛋白库
[39], 包括噬菌体蛋白、质粒蛋白和其他病毒

的蛋白序列. 这些数据库收集了大量病毒蛋白序列,
然而, 它们对病毒蛋白的注释信息和分类信息还不够

全面. 本课题组
[40]

构建的VirGenFunD是一个有详细注

释和功能分类信息的疾病相关的人肠道病毒基因数据

库(https://yjiang724.github.io/VirGenFunD/), 该数据库

目前收录了438个疾病和健康人群的肠道宏基因组种

所鉴定的病毒基因序列, 可望为肠道病毒基因的功能

注释提供有帮助的参考库.
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2 肠道病毒组数据挖掘与生物信息学分析的
重要问题

2.1 宏基因组/宏转录组数据中病毒序列的鉴定

上述的病毒宏基因组数据序列注释过程目前依赖

于蛋白数据库, 然而宏基因组数据中含有大量与已知

病毒并不相似的病毒序列. 据估计, 肠道宏基因组中

仅有约15%的病毒与已知病毒相似
[9]. 从混杂着大量

短片段的宏基因组或宏转录组数据中准确、高效鉴定

出新病毒序列, 是当前十分重要的一项技术需求.
目前已有一些工具可以从细菌基因组中识别病毒

序列, 包括Prophinder[41], Phage_Finder[42], PhiSpy[43],
PHAST(其增强版PHASTER)[44,45], ProphET[46]. 这些工

具主要采用一个扫描窗口在细菌基因组上滑动, 并通

过对病毒数据库的相似性搜索来检测病毒序列. 这些

工具通常要求扫描窗口的长度能够覆盖若干个基因,
而宏基因组序列一般较短, 常常无法包含完整的基因,
因此这些工具不太适用于宏基因组序列. 此外, 这些工

具也无法检测到未整合到细菌基因组上的噬菌体序

列, 如烈性噬菌体和部分温和噬菌体序列.
近年来也有一些适用于从宏基因组序列中识别病

毒序列的工具, 它们大都是不依赖于序列比对(align-
ment-free)的方法(如VirFinder[47], DeepVirFinder[48],
MARVEL[49], PPR-meta[50], VirMC[51]), 以及少数基于

序列比对的方法(如VirSorter[52]及其改进版VirSor-
ter2[53]). VirFinder是一个基于k-mer特征的病毒预测软

件, 通过逻辑回归模型对原核病毒及其宿主进行区分.
DeepVirFinder是一个基于深度学习的方法, 其准确率

高于VirFinder. MARVEL则使用随机森林模型对宏基

因组序列中的双链DNA噬菌体序列进行鉴定, 但是

MARVEL需要输入较长的序列来实现较高的准确率.
本课题组最近开发的PPR-Meta(https://github.com/
zhenchengfang/PPR-Meta)采用基于双通道卷积神经网

络的深度学习算法, 可以将宏基因组序列区分为来自

噬菌体、染色体或质粒的序列. VirMC是一种基于马

尔可夫链的方法, 其优势在于可以在含有真核序列的

污染宏基因组样本中识别病毒序列. VirSorter可以从

宏基因组序列中鉴定新病毒, 其缺点在于鉴定噬菌体

的灵敏性较低. VirSorter2是一个针对双链DNA噬菌

体、单链DNA病毒、RNA病毒、巨型病毒和噬病毒

体的五分类器, 其优势在于对真核病毒的预测和未知

病毒预测的能力. 这些方法大多采用机器学习或深度

学习等算法进行病毒序列的预测, 但受限于需要较长

的序列(如拼接好的重叠群)来达到较好的预测效果.
由于噬菌体的序列拼接效果往往不如宿主染色体

DNA的序列拼接效果
[54], 因此, 宏基因组数据中病毒

序列的鉴定问题仍然是一个方法研究上的挑战.

2.2 噬菌体类型(烈性、温和)鉴定

噬菌体作为肠道中最主要的病毒, 在微生物群系

中的重要作用越来越受到关注. 研究结果表明, 肠道

中的噬菌体包含大量的遗传信息, 并与其宿主细菌共

同影响着肠道环境, 对人类健康有十分重要的影响.
按生活模式分, 噬菌体可分为烈性噬菌体与温和噬菌

体两类. 温和型噬菌体首先会以原噬菌体的形式将自

身的基因组插入宿主细菌的基因组上, 或者作为游离

的病毒粒子与宿主细菌形成稳定的共存关系. 在合适

的环境下, 温和噬菌体从细菌基因组上游离出来, 然

后通过裂解的方式杀死宿主细菌
[55]. 而烈性噬菌体感

染宿主细菌后会立即产生大量后代, 导致宿主细菌裂

解死亡. 噬菌体不同的生活模式会对宿主、环境产生

不同的影响, 因此有必要对噬菌体的类型进行区分.
传统的分类方法是通过分离培养直接观察噬菌体的生

活模式, 从而鉴定噬菌体类型. 但这种方法会消耗大量

的时间和资源, 同时噬菌体在传统的培养基上很难分

离培养
[56], 使得传统的鉴定方法受到极大的阻碍.

基于现有的测序技术, 主要是二代测序技术, 人们

近年来发展了一些基于测序分析的噬菌体类型鉴定方

法和工具. Emerson等人
[57]

发现了一些温和噬菌体的

标记基因, 例如整合酶和切除酶基因. McNair等人
[58]

使用随机森林算法作为分类器, 开发了PHACTS工具,
利用噬菌体序列的蛋白信息对噬菌体类型进行鉴定.
若从噬菌体基因组中获得至少 2 5个蛋白信息 ,
PHACTS的预测效果较好. 但是, 当获得蛋白信息的个

数少于5时, PHACTS的预测准确率仅有约65%, 效果

很不理想. 此外, Ahmed等人
[59]

使用寡核苷酸相似性

评分来衡量噬菌体与其宿主序列之间的相似性, 结果

显示, 相比于烈性噬菌体, 温和噬菌体序列和宿主序

列更相似. Deschavanne等人
[60]

通过分析所有有注释信

息的噬菌体基因组, 发现可以利用四核苷酸频率作为

特征来衡量噬菌体与其宿主之间的基因组距离, 进而

预测噬菌体的类型. 尽管上述方法在某些条件下有较

江小青等: 肠道病毒组学数据挖掘与分析方法的进展及挑战

652

https://github.com/zhenchengfang/PPR-Meta
https://github.com/zhenchengfang/PPR-Meta


好的预测效果, 但由于宏基因组序列片段较短、拼接

效果较差、与当前数据库同源性较低, 上述大多方法

并不适用于宏基因组以及宏病毒组数据的噬菌体类型

鉴定问题. 发展不依赖于充分蛋白质信息且能对宏基

因组数据中的短DNA片段直接做出判断的噬菌体类

型鉴定工具至关重要.
针对以上问题, Song[61]基于马尔可夫模型开发了

PhagePred, 该工具以k-mer频率作为序列特征衡量待

预测噬菌体序列和已知类型的噬菌体序列的距离, 从

而推断待预测噬菌体序列的类型. 但k-mer频率在提取

短序列特征时存在噪声, 对短序列特征提取的效果不

如长序列. 本课题组
[62]

开发基于宏病毒组以及宏基因

组数据的噬菌体类型鉴定算法DeePhage(https://github.
com/shufangwu/DeePhage). DeePhage采用碱基独热矩

阵编码短噬菌体序列, 并采用卷积神经网络提取序列

特征. 测试表明, DeePhage在测试集和真实数据集上

的预测性能和计算时长上都优于P h a g e P r e d和
PHACTS. 通过应用DeePhage对人肠道宏基因组和宏

病毒组的数据进行整合分析, 还能提出一种新的探究

噬菌体生存模式转换的策略, 有助于相关疾病发生的

机理研究
[62].

2.3 病毒的宿主预测

根据所侵染的宿主类型, 肠道病毒常常需要分为

原核病毒与真核病毒两类. 其中, 真核病毒通常远远

少于原核病毒即噬菌体, 一般不超过病毒的10%. 尽管

比例相差很大, 但二者对人体的健康的影响都不可忽

视. 对于病毒组的序列分析而言, 从高通量测序出发,
如何运用生物信息学手段确定病毒(通常是大量的短

读序, 它们也代表了相应的病毒全基因组)的宿主信

息, 无疑具有十分重要的意义.
病毒的宿主范围取决于病毒与宿主细胞之间的

分子相互作用, 包括受体识别、对宿主细胞机制的适

应和对宿主先天免疫识别的逃逸
[63]. 其中, 受体识别

促进病毒附着到宿主细胞上, 是感染宿主的首要步

骤. 因此, 病毒用来识别宿主受体的糖蛋白以及全基

因组序列被广泛用于识别病毒的潜在宿主
[64]. 为了鉴

定新病毒的潜在宿主和致病性, 传统的计算方法运用

新病毒和其他病毒的基因组组成的相似性, 以及宿主

受体之间的相似性. 这两种策略都基于系统发育相关

性能反映宿主关联性的假设, 即系统发育关系近的病

毒宿主具有一致性, 以及具有相似受体蛋白的宿主可

以被同一病毒感染. 尽管系统发育树上相邻病毒的宿

主之间具有密切关联, Babayan等人
[65]

发现, 基于病毒

系统发育相关性预测宿主关联的算法只能准确识别

58.1%±0.07%(标准差)的病毒天然宿主. 而且, 公共数

据库中有限的病毒(特别是真核病毒)参考基因组使基

于相似性的方法对新病毒宿主的有效推断受到极大

的限制.
为打破基于序列相似性方法的局限性, 人们近年

来发展了一些基于机器学习的算法和工具, 如Viral-
HostPredictor[65], HostPhinder[66], WIsH[67], Host Taxon
Predictor[68]和VIDHOP[69]. HostPhinder将待预测噬菌

体的宿主物种指定为与其基因组相似度最高的参考噬

菌体的宿主物种. 由于微生物群落中含有大量与已知

噬菌体相似度较低的新噬菌体, 这种依赖现有数据库

的方法显然难以胜任新型噬菌体的宿主预测任务 .
WIsH使用马尔可夫链模型进行噬菌体的宿主预测, 并
在短噬菌体片段上获得了较好的性能. 但是HostPhin-
der和WIsH仅用于预测噬菌体宿主, 不适合非噬菌体

病毒. ViralHostPredictor基于选定的进化基因组特征

和系统发育信息预测感染人的RNA病毒的宿主和节

肢动物载体, 该方法无法预测病毒是否能感染人类. 另
外, 由于依赖病毒和其天然宿主长期共进化后演化出

的基因组特征, ViralHostPredictor缺乏预测病毒中间

宿主的能力. 以上机器学习类的方法基于手工提取的

特征, 如密码子对、k-mer频率和密码子偏好性, 往往

忽略病毒基因组中的其他重要信息. VIDHOP是一种

基于深度学习的工具, 可在仅使用少量病毒基因组序

列的情况下获得病毒的高精度分类, 但该方法仅限于

甲型流感病毒、狂犬病溶血酶病毒和轮状病毒A这三

类病毒. 以上大部分工具通过使用病毒序列或基于病

毒-宿主关系相关的病毒基因组特征进行宿主预测. 虽
然这些工具在某些条件下表现良好, 但它们普遍不适

用于对宿主范围未知的情况.
本课题组

[70]
最近基于深度学习方法和马尔可夫

链模型, 发展了预测宏基因组或宏病毒组数据中噬菌

体短序列宿主的算法HoPhage(http://cqb2.pku.edu.cn/
ZhuLab/HoPhage/data/). 该算法由HoPhage-G和HoPh-
age-S两个模块组成. HoPhage-G模块在属水平上基于

深度学习构建噬菌体序列片段和原核生物的配对关

系, 将宿主鉴定问题从复杂的多类预测问题转变为判
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断配对的噬菌体序列和原核生物之间是否存在侵染关

系的二分类任务; HoPhage-S模块在菌株水平对每个

候选宿主基因组编码区上的密码子序列构建马尔可夫

链模型, 然后计算待预测噬菌体片段编码区上的密码

子序列在各个马尔可夫链模型上的似然度得分. 最终,
通过计算各个候选宿主属在两个模块的加权平均分数

来整合HoPhage-G与HoPhage-S的结果.测试结果表明,
针对宏基因组数据中的噬菌体短序列在属水平上的宿

主预测问题, HoPhage在更广的候选宿主范围上表现

更优的性能; 运用真实的肠道宏基因组数据测试, 表

明HoPhage可在预测新噬菌体宿主方面发挥作用, 并

帮助研究人员探索噬菌体在微生物群落中的潜在

影响.
为应对预测包含真核病毒在内的新病毒(特别是

与现有病毒相似度较低的病毒)的潜在宿主这一挑战,
本课题组

[71]
近年基于双通道卷积神经网络的深度学

习方法, 发展了病毒宿主预测算法DeepHoF(https://
github.com/PKUbioinfo-ZhuLab/DeepHoF). 该算法最

终输出病毒以五大类宿主为宿主的可能性, 包括植

物、微生物、无脊椎动物、非人脊椎动物(除人类以

外的脊椎动物)和人类, 宿主范围涵盖所有活生物体.
DeepHoF弥补了现有方法对新病毒的宿主预测的不

足, 并显著优于基于BLAST的宿主预测方法, 分类效

果的AUC值可高达0.975. 早在2020年1月, 本课题

组
[71]

使用DeepHoF对2019年12月发布的最早的SARS-
CoV-2(severe acute respiratory syndrome coronavirus 2)
分离株进行了预测, 在疫情的最早阶段报告了宿主预

测结果, 为新冠病毒的早期防控提供了重要信息. Dee-
pHoF评估了SARS-CoV-2感染人类和非人类脊椎动物

的可能性, 并用宿主得分谱对分离株进行了表征. 本课

题组进一步对DeepHoF的预测结果进行深入分析, 以

获取SARS-CoV-2的更详细的宿主信息. 最终预测水

貂、蝙蝠、狗和猫可能是SARS-CoV-2的宿主, 其中,
水貂是最有可能、最值得注意的中间宿主. 这一预测

得到了疫情期间全球范围SARS-CoV-2的动物感染流

调数据及实验的有力支持. 对疫情中公共数据库中收

录的大规模基因组的分析进一步验证了DeepHoF预测

结果的长期有效性, 并揭示了人和水貂之间的SARS-
CoV-2双向传播的关联. DeepHoF有能力为新病毒提

供可靠的宿主信息, 从而有望缩短新病毒的发现与早

期预防之间的时间差.

2.4 病毒的系统分类

病毒的系统分类也是病毒组研究关注的一个重要

问题. 如前所述, 人肠道中的病毒仅有少部分为人们所

认识和了解, 目前仍有大量病毒未被分类、鉴定出, 有
人称之为病毒的暗物质(viral dark matter). 由于病毒缺

少相应的标记基因, 当前病毒的系统分类主要依赖于

与参考数据库进行序列比对. 正如前面所指出的, 大

量病毒与已知数据库序列相似度较低, 依靠比对的算

法实际上难以满足预测新病毒的需求.
近年来, 人们为此发展了一系列的基于机器学习

的鉴定算法. Shang等人
[72]

开发的PhaGCN对噬菌体的

重叠群进行科水平的分类. 该方法使用半监督学习的

方式, 根据两个重叠群的碱基序列在蛋白水平的相似

度来确定是否来源于同一类. 但PhaGCN在一些噬菌

体的部分序列不足的分类中表现不佳, 而且作者没有

评估模型在短序列(<1 kb)的表现. ViBE是最新发表的

一个工具
[73], 它基于预训练模型BERT对宏基因组数

据进行分类, 可以重新训练对真核RNA病毒和DNA病
毒进行目水平的分类, 但是在短序列水平表现不如

Karken2.
病毒组的物种鉴定能够帮助人们缩小病毒组“暗

物质”的范围, 对于理解病毒与宿主表型关系有十分重

要的作用
[74]. 需要指出的是, 目前专门用于病毒组进

行病毒有效分类的工具还较少, 因此需要更多的努力

来推动相关算法和工具的发展. 目前看来, 这一努力

一方面可能应该建立在病毒与宿主表型相关蛋白质分

子的序列或结构特征上, 另一方面有必要针对这些特

征更加深入地运用诸如自然语言处理(natural language
processing, NLP)等人工智能方法来发展相应的数据挖

掘和新型算法.

3 展望

为了进一步挖掘肠道病毒组中的未知组分, 探究

病毒如何调节肠道微生物群落动态变化以及这种变化

与人类健康之间的关系, 本文认为今后需要结合多组

学测序并求助于新兴技术. 其中, 转录组测序可以获

取肠道中的RNA病毒, 蛋白质组测序可以提供病毒衣

壳结构信息, 以三代测序为基础的单病毒测序技术

(single-virus genomics)能够得到大量的较为完整的新
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病毒基因组, 为肠道病毒组学研究带来了新的机遇和

挑战.
单病毒测序作为一种新兴技术, 是对宏基因组学

方法的一种补充. 与单细胞测序相似, 单病毒测序的

基本流程包括样本收集、荧光染色、单病毒分离、

衣壳裂解、全基因组扩增及测序. 目前, 单病毒测序

的发展还处于初期阶段, 面临着许多技术问题. 在单

病毒分离阶段, 由于病毒的大小与许多污染物(如细胞

囊泡)相近, 流式细胞术分选病毒的效果较差, 且目前

没有专门针对不同类型病毒开发的荧光染料, 这也限

制了流式细胞术的表现. 在序列扩增阶段, 缺少商业

化、能灵敏扩增RNA病毒基因组的酶. 为了解决这些

问题, 人们正在研究能够代替流式细胞术进行单病毒

分离的技术
[75]. 尽管单病毒测序还有许多技术难题亟

待解决, 它在揭示病毒序列多样性方面有着不可替代

的作用, 能够有力地促进病毒学的发展. 目前, 单病毒

测序相关工作还较少, 但已经在海洋与人体等环境中

应用并发现了多种重要的新病毒
[76]. 一些研究还将非

基因组学技术与单病毒测序相结合, 以探索病毒的结

构以及病毒与其生境的互作. 比如使用生物正交非标

准氨基酸标记(bioorthogonal noncanonical amino acid
tagging, BONCAT)以寻找环境中新生成并释放的活跃

病毒
[77], 使用蛋白质组学、高分辨率成像、质谱和拉

曼光谱等技术得到有关病毒结构、形态、化学成分

和结构的信息. 此外, 单细胞病毒RNA测序还能够获

得病毒感染后细胞的即时反应信息, 与病毒大小相似

的胞内囊泡的研究也可以借助单病毒测序技术发展

迎来新机遇.
同样值得期待的是, 对肠道病毒组进行数据挖掘

与分析, 有助于人们更好地认识噬菌体, 包括对其进

行鉴定、注释以及应用. 2021年Camarillo-Guerrero等
人

[78]
通过分析28060例人肠道宏基因组数据, 获得了

包含142809个肠道噬菌体基因组数据库GVD(human

gut virome database), 大大拓展了人们对于肠道噬菌体

的认知. 抗生素耐药性是21世纪最大的公共卫生安全

威胁之一, 而噬菌体对抗生素抗性基因在菌群中传播

的作用已经得到了很多研究的证实. Shousha等人
[79]

发现, 在243种大肠杆菌噬菌体中, 24.7%的噬菌体能

够将一种或多种抗生素基因转导至实验室大肠杆菌

ATCC 13706菌株中. 在多种临床病原菌中也观察到噬

菌体介导的抗生素抗性基因的获得
[80,81]. 目前, 肠道病

毒组中抗生素抗性基因的存在与功能尚不明确. Yan
等人

[82]
在人肠道病毒组中鉴定出31种抗生素抗性基

因. Wu等人
[83]

发现猪肠道病毒组波动很大, 大多数病

毒相关的抗生素抗性基因来自温和噬菌体. 显然, 肠道

病毒组的定量分析将有助于推进噬菌体在抗生素抗性

基因方面的研究, 为揭示抗生素耐药性传播提供新策

略与新启示. 此外, 噬菌体可作为一种有前途的新型

抗细菌制剂. 目前已有噬菌体疗法在临床上成功治疗

铜绿假单胞菌、鲍曼不动杆菌、绿脓杆菌等菌引起的

感染的报道
[84~87], 但是相关临床试验还未取得显著成

效
[88]. 噬菌体作为抗细菌制剂的优势在于特异性强,

非目标菌群受到的干扰小, 噬菌体在自然界中资源丰

富, 且与细菌共进化
[89], 可满足大部分临床需求分离

到针对特定细菌的噬菌体. 但是相应地, 这也是噬菌

体疗法面临的一大挑战, 即噬菌体的宿主范围需要十

分明确. 本文前述的肠道病毒组相关的病毒系统分类

以及宿主预测算法为明确噬菌体宿主范围提供了新策

略. 除噬菌体治疗外, 还有研究者尝试使用粪便病毒组

移植方法治疗代谢相关疾病, 比如Ⅱ型糖尿病与肥

胖
[90], 但相关研究还处于初期阶段. 因此, 肠道病毒组

的定量分析也可望为粪便病毒组移植技术的发展助一

臂之力
[91]. 综上所述, 肠道病毒组的数据挖掘与分析

技术的发展, 尤其是对噬菌体在耐药、治疗方面的定

量分析研究, 可望为未来精准医疗提供有力的帮助和

支持.
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Data mining and analysis techniques for gut virome:
the prospects and challenges
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WANG ChunHui & ZHU HuaiQiu*
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The gut virome plays a very important role in the microbial community structure, the bacterial traits, and even the human health.
However, it is still poorly understood compared to the bacterial metagenome among the gut microbiome. The rapid development of
high-throughput sequencing technologies, machine learning, deep learning, and other methods provides an opportunity for in-depth
study of gut virome. With a special focus on the high-throughput genomic data of bacteriophages and eukaryotic viruses, this paper
reviewed those general character key technologies of data mining and data analysis in current gut virome research, most of which are
applied in both viral metagenomes and metaviromes. In view of the complexity of biological problems and clinical trials, as well as
the application of third-generation sequencing and artificial intelligence methods, we also discussed the challenges and opportunities
for these tools and techniques in gut virome.
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