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摘要 现代生物学一方面取得了重大进展, 另一方面也面临着巨大的发展瓶颈, 而伴随着人工智能(artificial
intelligence, AI)理论和技术的快速发展, AI与生物学深度融合的生物学V3.0——人工智能生物学(artificial intelli-
gence biology, AIBIO)已经呼之欲出. 人们将人工智能生物学定义为利用人工智能的原理和手段来研究生命系统

基本规律的科学. 其研究特点是: 动态整合多层面与多因素, 从而真正理解生命现象中的分子间相互作用与相互

调控的规律, 解决生命科学中的重大基本问题. 作为一个全新的生命科学学科, 人工智能生物学将全面提升生物

学研究的高度, 革新生物学研究的现有范式, 拓展生物学研究的范围, 实现生命科学和医学科学关键领域的实质

性突破. 及时掌控并引领相关领域的研究, 对推动生命科学领域的基础研究、技术发展, 甚至对整个社会的进步

都至关重要.
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回顾生命科学的发展历史, 大致可以分为两个大

的阶段. 第一阶段为18世纪初至20世纪中叶的基于博

物学研究方法的早期生物学研究(生物学V1.0). 这一

时期的博物学家通过观察不同生物的形态和行为模

式, 发现了地球上不同生命存在的形式和遗传演化的

一般规律, 如达尔文的进化论
[1]
和孟德尔的经典遗传

学
[2]. 第二阶段是1953年DNA结构发现

[3]
至今的现代

生物学研究阶段(生物学V2.0). 现代生物学研究的特

点主要是利用物理和化学手段, 在分子、细胞和整体

层面上分析生命体的分子组成及其相互作用规律. 其

中, 对于生命体的分子组成研究进展较大, 对单个蛋

白、核酸、糖等构成生命体的基本物质的化学结构和

生物学功能的了解相对充分, 但对于分子间的相互作

用的研究却进展缓慢. 究其原因, 可能由于生命体系

的调节和控制往往是多因素协同作用的结果, 各因素

间的相互作用存在极端的复杂性. 另外, 在不同物理

尺度上, 从细胞器、细胞, 到组织、器官、系统, 再到

个体、种群和整个生态系统, 存在着跨尺度的信息交

互网络, 在生物代际之间和生命体与环境之间还存在

着更加复杂的层阶调控, 研究时必须考虑时空维度上

的动态变化. 这些客观存在的极端复杂性导致以生物

化学、分子生物学等学科为代表的现代生物学发展几

十年后, 遇到了重大的瓶颈. 一方面, 现代生物学研究

虽然大量揭示了某些生物分子在特定情景下的可能作

用方式, 但这种研究模式的基本假设是生命体系内的

相互作用模式是线性单一的, 这与生命系统天然存在
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的非线性属性和超级复杂性相去甚远. 另一方面, 现代

生物学基于化学分析的基本实验技术手段和以人脑逻

辑推理为基础的数据分析方式, 在很多情况下无法满

足对生命体系超级复杂性研究的需要. 特别是由于研

究方法和研究手段不完全统一, 使得不同研究手段得

到的数据并不具有高可比性. 虽然随着组学和生物信

息学的发展, 实现了相对大规模数据的分析, 但仍只

能集中在一些特定的层次和体系, 并不能跨越生命科

学研究的整个维度, 难以阐述生命现象的本质. 例如,
现代生物学仍然不能解释基因序列和基因功能之间的

因果关系. 近年来, 尽管多组学技术为定量刻画生物系

统提供了海量的精确数据, 但如何从海量数据中提炼

普适性的生物学规律, 并最终形成可定量的理论生物

学体系, 仍是生物学研究领域正在探索的前沿方向

之一.
反观其他自然科学, 如物理学和化学, 都具有相

对完整的基础理论体系作为主线, 指导相关分支学

科的探索与发现. 例如, 门捷列夫在1869年发明的元

素周期律
[4], 揭示了物质世界的底层规律, 把看似不

相关的元素统一起来, 组成了一个完整的逻辑自洽

的理论体系. 门捷列夫将当时已知的63种元素根据

相对原子质量大小, 通过表的形式排列, 把相似化学

性质的元素放在同一列, 形成了元素周期表的雏形.
利用周期表, 门捷列夫成功地预测了当时尚未发现

的元素, 例如镓、钪、锗等. 随着科学的发展, 元素

周期表中未知元素留下的空位逐渐被填满
[5]. 元素周

期律这一理论规律的发现成为化学科学史上的一座

里程碑, 它使得人们能够理解元素之间的内在联系,
并为新元素的发现和元素性质的研究提供了巨大的

帮助.
和其他自然科学一样, 实现对生命系统的定量研

究是生命科学向更高阶段发展的必由之路. 生物学发

展至今, 尚未形成一个完整的基础理论体系和与之配

套的数学描述, 某些特定的生物学问题虽然已经有相

应的数学模型存在, 但这些模型通常仅仅是唯象或者

描述性的模型, 很难对实验结果进行预测或演绎, 其

定性指导意义远远大于定量指导意义. 本文认为, 随

着人工智能(artificial intelligence, AI)理论和技术的快

速发展, 人工智能与生物学的深度融合有可能解决生

物学研究的定量问题, 催生“人工智能生物学”这一新

的理论体系.

1 人工智能的特点能够帮助解决生物学研
究的瓶颈问题

人工智能的本质是模拟人的思维方式来解决复杂

问题(如无人驾驶系统就是一个典型的模拟人类思维

过程的系统). 机器学习(machine learning, ML)是实现

人工智能的核心方法, 是使用机器学习算法分析数据

规律, 从而进行推断和预测. 深度学习(deep learning,
DL)是最近发展起来的一种机器学习算法, 深度学习

源于对神经网络的研究, 目标是使计算机能模仿人的

大脑网络进行工作
[6].

最近两三年来, 人工智能领域飞速发展, 以谷歌的

AlphaGo[7]和AlphaGo Zero[8]为代表的AI已经开始迅速

颠覆从日常生活到科学研究等各个领域的传统认知.
从目前人工智能在其他非生命科学领域的应用来看,
人工智能特别是深度学习所展现出来的几大特点对于

解决目前生命科学研究中存在的根本性瓶颈问题有着

极强的针对性.
(1) AI擅长解决“黑盒子”问题

[9], 而生物学研究的

很多问题都处在黑盒子状态. 以深度学习算法中的卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)为例,
通过多个层级的堆叠, 卷积神经网络可以模拟黑盒子

过程的多层级多因素调控, 只要输入和输出是已知的

且可量化的, AI就可以通过已知数据的反复训练, 自

发调整和优化卷积神经网络算法中各层级各变量之间

的函数关系, 从而实现对黑盒子的过程模拟. 训练集的

数据量越大,训练结果就越准确,训练好的AI模型就可

以根据新的输入来预测输出
[10]. 当前的生物学研究在

很多领域都还处于完全或部分黑盒子状态, 最典型的

例子要属神经生物学和免疫学研究. 从这个角度来说,
引入AI对于生物学研究的意义之一在于在没有完全

搞清楚黑盒子内部运作机制的情况下, 也可以建立输

入(基因和表达)和输出(生理和病理表型)的有效关联,
在医学实践上就可以实现对疾病的干预和治疗.

(2) AI能够以有限信息推测“图像”全貌. 在图像识

别领域, AI已经可以做到在学习海量照片资料后,根据

部分信息缺失的图片(信息丢失率可以高达90%以上)
还原图片全貌

[11~14]. AI这种以有限信息推测全貌的能

力在生物学研究的多个方面都可以起到重要作用. 例

如, 在结构生物学研究中, X射线晶体衍射照片的细节

数据的缺失是非常常见的技术问题, 通过AI深度学习
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就可以解决这个用传统方法无从下手的问题. 再例如,
现有的二代测序技术本身会有大约1%~3%的错误率,
利用AI方法也可以对测序数据本身进行修正以达到

去伪存真的目的.
(3) AI能够根据“低维”数据预测“高维”信息. 从低

维空间到高维空间的跨越是非线性的, 现有的生物学

理论无法建立不同维度信息之间的直接因果关系. 例

如, 根据蛋白质的一维结构(氨基酸序列)很难推断其

三维结构(空间构象); 同样的, 从DNA的一维结构(碱
基序列)也无法预测其三维结构. 解决这个问题经典的

方法是从最底层的物理化学理论出发, 来计算原子间

的可能结合方式, 然而计算生物大分子所需的算力远

远超出了现有的机器能力; AI既可以模仿人的思维方

式进行海量计算, 也可以超越人的思维方式, 采取完

全不同的策略, 如模式识别(pattern recognition)来解决

问题.通过海量数据的训练, AI甚至可以绕开人类总结

出来的物理化学原理, 直接总结出对AI有意义的(但是

人可能看不懂的)低维信息和高维信息之间的关联性

和对应规律
[15,16], 从而实现从低维数据出发对高维信

息的预测. 最近横空出世的AlphaFold2实现了对人类

基因组中98%蛋白的三维结构预测, 就是对AI这一能

力的有力证明
[17].

(4) AI擅长复杂系统的多因素分析, 从碎片化数据

中找到规律. 生命系统的复杂程度远高于一般的物理

化学体系, 生命体所呈现出来的生理表型(正常状态)
或病理表型(疾病状态)都是由内因(基因表达)和外因

(环境因素)共同作用的结果, 而且表型的控制往往是

多层次多因素的, 很少有单因素决定表型的现象存在.
以疾病为例, 人类已经研究清楚的很多疾病是单因素

导致的(因为其规律相对简单易于发现), 如血友病和

色盲这种单基因遗传疾病; 但是人类的大多数疾病,
包括癌症、心血管疾病、神经退行性疾病这些真正有

挑战性的疾病往往都是多因素导致的
[18~20]. 当前生物

学的研究范式还停留在试图寻找单个基因突变或表达

差异对疾病的影响, 从而将其作为疾病检测的生物标

志物或者药物干预的对象, 从源头上缺乏对于复杂系

统多因素分析的有效手段
[21]. 毋庸置疑, AI在复杂系

统多因素分析方面的能力远远超过了人类.
随着人工智能理论和方法的日趋成熟, 后基因组

学时代的生命科学和医学研究正站在历史的十字路

口, 只有引入人工智能才能解决当前生物学研究中遇

到的重大瓶颈问题, 推动生物学研究进入一个全新的

发展阶段. 基于以上分析, 本文提出“人工智能生物

学”这一全新的学科概念: 人工智能生物学是利用人

工智能的原理和手段来研究生命系统基本规律的科

学. 其特点是: 动态整合多层面与多因素, 寻找生命现

象中的基本规律, 并通过获得新的知识来解决生命科

学研究的基本问题. 人工智能生物学的优势在于其能

够从海量的复杂数据中发现人类大脑无法分析、难以

理解的数据结构, 捕捉和提取人类难以察觉的数据特

征, 为解决生命科学的基础理论问题提供新的思路.
本文认为, 人工智能对于生物学研究的影响将是颠覆

性的, 将彻底改变现有的生物学研究思维和研究范式.

2 人工智能应用于生物学研究的发展历程

2.1 经典机器学习时期

人工智能与生物学研究早在生物信息学这门生命

科学的分支学科诞生之初就紧密结合到一起了. 自20
世纪80年代起, 机器学习方法已经在生物信息学研究

中得到广泛的应用. 例如, 基于神经网络的蛋白质、

RNA的二级结构预测
[22,23], 基于隐马尔可夫模型(Hid-

den Markov model, HMM)的基因识别、基因剪接位

点、外显子及内含子预测
[24~26], 基于聚类算法的基因

表达数据的挖掘
[27]

等工作.
以HMM为例, 这是在生物信息学中应用最广泛的

一种经典机器学习方法. 1992年的Snowbird会议中,
Haussler首次报道了使用HMM算法进行多序列比对的

建模. 之后Durbin等人
[28]

利用HMM算法探索了许多生

物信息学相关的问题, 并且为生物信息学建立了一套

相对完整的概率和统计模型.
这一时期, 我国学者也作出了开拓性的贡献. 例

如, 中国科学院的陈润生教授早在1989年就尝试用人

工神经元网络预测蛋白质的二级结构, 这也是我国最

早利用人工智能技术解决生物学问题的探索
[29]; 清华

大学的孙之荣教授在1997年完善了用神经网络预测蛋

白质二级结构的方法并在国际上产生了重要的影

响
[30]; 孙之荣教授还对利用支持向量机(support vector

machine, SVM)算法解决蛋白质二级结构预测和亚细

胞定位问题作出了开创性贡献
[31,32].

2003年, Gerstein团队
[33]

在Science发表使用贝叶斯

网络算法(Bayesian network)预测蛋白互作的论文之
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后, 整个生物信息学领域逐步开始为经典机器学习算

法建立统计学的基础, 从而增加模型的可解释性. 经

典机器学习算法, 一般也可称为浅层学习(shallow
leaning)或者统计学习(statistical learning), 其中的各类

算法, 包括SVM, HMM和Bayesian, 都可以看成只有单

隐含层的神经网网络. 它们虽然原理不同, 但都有非常

好的统计学基础, 所以不能算是纯黑的黑盒子.
通过使用机器学习模型去拟合生物学数据, 在一

定程度上帮助当时的研究者理解了一些生命活动中生

物学规律. 但是, 由于生命模型的复杂性以及生物数据

与传统数据的差异性, 传统的机器学习方法并不能在

所有生物学问题上都有很好的应用, 因此, 2000年之

后这方面的研究进展基本趋于平缓.

2.2 深度学习时期

近3年来, 随着深度学习在图像识别、自然语言处

理等领域内的飞速发展
[34,35], 人工智能特别是深度学

习算法重新在生物学研究领域内崭露头角
[36,37].

2015年, AI研究重镇之一的加拿大多伦多大学在

Nature Biotechnology发表题为“Predicting the sequence
specificities of DNA- and RNA-binding proteins by deep
learning”的研究论文

[38], 这是最早利用深度学习方法

研究生物学问题的报道. 得益于我国人工智能基础研

究的实力和国际地位, 中国学者在这一方向上的探索

和世界基本同步. 例如, 清华大学曾坚阳教授关于序

列分析
[39,40]

和北京大学来鲁华教授关于药物毒性预测

的工作
[41]. 随着深度学习技术本身的发展, 无监督学

习迅速成熟, 同济大学的刘琦教授使用无监督学习方

法, 在CRISPR sgRNA的精准预测和单细胞测学数据

分析等方面都做出了引领性的工作
[42,43].

2018年, 加州大学圣地亚哥分校的张康教授在

Cell发表题为“Identifying medical diagnoses and treata-
ble diseases by image-based deep learning”的研究论

文
[44], 首开深度学习应用于生物医学图像处理之先河,

此后, 医学图像数据的处理、分析与整合开始广受关

注并迅速商业化. 目前深度学习算法在图像分类与识

别领域内的超强性能, 使得人工智能在生命科学和医

学领域的应用几乎全部集中于代替病理医生阅读医学

影像和代替内科医生进行疾病诊断(例如最近宣布失

败的IBM公司的Watson医生项目)这两个方向上
[45,46].

全世界仍然仅有少数实验室开始尝试利用深度学习的

方法进行生物学的基础研究. 人工智能如何与生命科

学更加有机地结合依然需要进一步探究.

3 人工智能生物学的任务

综合上述人工智能的特点及其在生物学研究中的

应用的发展历程,本文认为,未来AI和生物学基础研究

的结合应该在以下三大方向有所突破.

3.1 AI与分子生物学

生命活动的本质是生物分子间的相互作用与相互

调控. 希望通过对作为生命活动物质基础的蛋白质及

核酸大分子的结构和功能的探究, 能更好地理解它们

之间相互作用和相互调控的生物学规律. 结构生物学

家已经在这方面做出了巨大的贡献, 例如, 1953年
DNA双螺旋结构

[3]
的发现直接导致了对“DNA-RNA-

蛋白质”中心法则的揭示
[47],并直接催生了分子生物学

这门学科. 目前结构生物学的主要研究手段包括X射
线晶体衍射技术、核磁共振技术和冷冻电子显微镜技

术, 然而这些技术最大的共同瓶颈在于, 它们所解析的

分子结构都无法真正反应生物大分子在生理条件下的

真实状态, 而只是给出了在特定人工条件下的生物大

分子的结构最优解(最低能量状态). 生物大分子结构

的最基本特征之一是其高度动态性, 而这种动态性往

往来源于生物大分子结构中的可变区域/柔性区域, 因
此可以认为生理状态下的生物大分子结构是四维的,
而使用现有的方法只能做到对三维静态结构的解析.
如果结构生物学在底层理论和分析方法上没有突破,
那么建立在生物大分子结构信息基础之上的生物学功

能研究和基于生物大分子结构的药物设计都可能成为

无根之木、无源之水. 因而, 人工智能的引入为探究生

物大分子结构的跨越式发展提供了理论可能性.
尽管由Google和DeepMind联合开发的AlphaFold

系列算法已经在蛋白质结构预测领域取得了优异的效

果
[17,48], AlphaFold2更是预测了人类蛋白组98%的蛋白

质结构
[17], 但生物大分子的研究还有很多问题尚未解

决. 本文认为可以利用人工智能的原理和方法从以下

四个角度展开研究工作.
(1) 缺失结构信息的修复. 现有的几种结构生物学

技术在采集结构信息的过程中都不可避免地会出现信

息缺失的情况, 因此现有的结构数据库存在严重的数
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据完整性问题. 可以通过深度学习算法(如卷积神经网

络)使用现有的结构数据来训练AI, 实现缺失信号的修

复, 提高信噪比, 从根本上解决结构数据的完整性

问题.
(2) “高维”动态结构的预测. 通过AI深度学习可建

立低维结构和高维结构之间的关联, 实现蛋白质和核

酸动态结构的预测. 例如, 可以利用冷冻电子显微镜

技术或核磁共振技术分析蛋白质结构中柔性区域的动

态结构,并使用所获得的实验数据训练AI模型,以实现

从蛋白质的三维结构出发预测其“四维结构”.
(3) 生物分子相互作用研究. 生命过程的本质在分

子层面最终要归因于生物分子之间的结合与相互作

用, 包括蛋白-蛋白相互作用(细胞内信号转导)、核酸-
蛋白相互作用(基因转录调节)、核酸-核酸相互作用

(蛋白质翻译调节)、化学小分子-蛋白相互作用(药物

作用于靶点)等, 而这些决定生物学功能的分子间结

合/相互作用又以生物大分子的结构为基础, 因此结构

生物学不仅要研究单个生物大分子的空间结构, 更重

要的是要研究不同生物分子间的结合与相互作用. 结

构生物学现有的理论和方法指导单个生物大分子的结

构研究已然捉襟见肘, 对生物大分子间的结合与相互

作用研究的复杂度更是远远超出了现有研究范式的能

力.通过引入AI,可以从已有的分子间结合的结构数据

出发, 建立专门适用于研究分子间结合的机器学习方

法, 系统地解析与预测分子间的结合与相互作用.
(4) 破译RNA结构. 1953年DNA双螺旋结构的破

译已经成为生物学发展史上的里程碑事件, 然而对于

同样由四种碱基组成的RNA的空间结构至今没有理

论和实践的突破, 唯一的例外是转运RNA的倒三叶草

结构. 究其原因, 一方面长期以来RNA的结构研究并

不被重视, 人们一直认为, RNA作为遗传信息表达过

程的中间载体其生物学功能主要来自于碱基序列而非

空间结构; 另一方面, 和双链DNA的相对规则的双螺

旋结构不同, RNA分子往往以单链形式存在, 长短不

一, 柔性大, 化学稳定性差, 因而现有的结构生物学方

法很难适用于RNA分子. 冷冻电子显微镜和人工智能

技术的发展使人们看到了破解RNA结构的曙光. 例如,
microRNA(miRNA)是一类能够在细胞内和细胞外稳

定存在的具有重要生物学功能的非编码RNA分子, 其

长度相对固定(22~24个碱基), 功能相对单一(通过结

合信使RNA调节基因表达), 因此是利用人工智能进行

RNA结构研究的理想突破口. 通过开展miRNA的大规

模人工合成和结构数据采集工作, 在此基础上使用人

工智能方法来分析各种碱基排列组合和miRNA三级

结构的对应关系, 有望提出RNA结构的新理论, 实现

从miRNA一级结构到三级结构的精准预测.

3.2 AI与精准医学和整合生理学

后基因组时代所提出精准医学是一种新型医学概

念与医疗模式, 其本质是使用基因组、蛋白质组、代

谢组、表观组等组学技术, 对大样本人群与特定疾病

类型进行生物标记物的分析、鉴定和验证, 从而精确

找到疾病的病因和治疗靶点, 并对同一种疾病的不同

状态和不同阶段进行精确分类, 最终实现对患者进行

个性化精准治疗的目的. 精准医学能够成为现实是建

立在组学技术革命所带来的生物大数据的爆炸性增长

基础上的. 随着测序成本的不断下降, 人类已经积累了

海量的生物学大数据. 理论上讲, 现在已经可以实现对

地球上所有人类个体的各个层次的组学数据的收集,
这意味着人类已经读到控制生命和疾病的“密码本”,
然而目前的生物统计学和生物信息学方法却并不足以

帮助人们破译这些密码, 已经挖掘出来的能够指导医

学实践的有用信息不到万一, 因为现有的分析方法无

法做到多层次多因素的关联性分析, 引入人工智能的

方法是解决目前精准医学所遇瓶颈的必由之路.
精准医学的研究对象是疾病, 疾病的表型从微观

到宏观依次可以分为分子表型(分子水平)、病理表型

(细胞和器官水平)和临床表型(人体水平)几个层次, 各
种组学测序所实现的是对分子表型的分析, 而病理表

型和临床表型数据主要从医疗实践中获得. 精准医学

的核心问题是如何建立分子表型、病理表型和临床表

型之间的关联性和因果关系. 通过引进人工智能方法

来分析现有的组学数据, 通过多层级多因素关联性分

析找到分子表型和病理表型、临床表型之间精准的因

果关系, 有望实现仅通过分子表型就可以回答疾病相

关的几个关键问题: (ⅰ) 一个健康人得这种病的概率

有多大(预防/检测); (ⅱ) 病人为什么会得这种病(诊
断); (ⅲ) 病人的预后如何(分型); (ⅳ) 病人的最佳个

体化治疗靶点是什么(治疗).

3.3 面向人工智能生物学问题的人工智能方法

有别于其他自然学科的数据, 生物学数据有其独
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特的特点. 以转录组数据为例, 其主要特点是: (ⅰ) 大
数据量; (ⅱ) 高维数、小样本; (ⅲ) 非线性; (ⅳ) 高噪

音; (ⅴ)数据分布不均衡
[49].通过检索美国国立生物技

术信息中心(National Center for Biotechnology Informa-
tion, NCBI)的GEO(Gene Expression Omnibus)数据库

和欧洲生物信息研究所(EMBL-European Bioinfor-
matics Institute, EMBL-EBI)的ArrayExpress数据库. 截
至2021年7月31日, GEO收录了15万多套数据, 来自

22442个平台, 包含455万多个样本, 涉及到4000多个

物种, 其中人类的数据就有69312套, 来自5882个平台,
包含将近235万个样本; ArrayExpress数据库收录了

74622套数据 , 包含255万多个样本 , 数据量达

60.69 TB. 进一步分析这两个数据库显示, 对于每个样

本来说, 大多数样本特征维数超过3万(已知的基因、

转录本数目远超这个数值); 但是因为组织样本很难获

得、检测费用较高等原因, 一个数据集的样本数往往

不会很大, 如GEO包含人类数据有69312套, 包含近

455万个样本, 平均每套数据只有约65个样本, 即对每

个基因来说, 其维数仅为约65. 由这种数据建立的预测

模型非常容易陷入“过拟合(overfitting)”的问题. 大多

数生物学数据本质上都是非线性的, 传统的线性模型

很难完美拟合这些数据. 另外, 生物学数据产生过程

的每一步, 无论是样本制备, 还是实验操作, 无论是机

器, 还是实验人员, 都会引入噪声, 这也增加了理解数

据的难度. 传统的数据分析方法总是希望数据集里的

数据分布是均衡的, 如果数据分布不均衡, 则易于产

生分析上的困难或错误, 而生物学实验中, 不同种类

的样本获得难度可能相差很大, 造成某类容易获得样

本(如癌症组织)数量过多, 而某类不易获得的样本(如
癌旁正常组织)又过少. 同时很多数据还存在复杂性和

不确定性, 更是给使用人工智能模型去拟合这些数据

带来了巨大的挑战.
目前的人工智能算法, 尤其是深度学习算法在处

理低维度(如声音、图像及视频数据)和简单结构数据

上具有很强的优势, 大多数算法也是针对这些数据类

型及其数据特点进行开发和优化. 若直接将已有的人

工智能算法嵌套进生物学数据中, 很大程度上不能保

证模型的鲁棒性, 更无从挖掘背后的生物学基本规律.
因此, 开发面向生物学问题的人工智能方法显得尤为

重要.
现有的人工智能算法中, 监督学习仍然是一个主

要的研究方向. 这类算法需要数据本身具有已知标记

(如针对离散数据的类别、针对连续数据的监督数值).
在实际的生物数据中, 很多生物学样本本身的标记并

不单一, 存在多标记的情况, 一些临床样本还可能存

在标记不够确定, 甚至没有标记的情况(即弱标记或无

标记). 在图像识别等领域, 研究者可以通过人工标记

明确样本标记情况, 但是生物学数据的不确定性使得

这一过程很难完成, 因而也限制了人工智能算法在生

命科学研究中的应用.
对于人工智能生物学的终极目标而言, 监督学习

是远远不够的, 发展非监督学习可能是更有前途的方

向. 以AlphaGo和AlphaGo Zero的区别为例, 前者的训

练集是人类已有的围棋棋谱(监督学习), 而后者并没

有学习人类围棋的经验, 仅从“第一性原理”出发(对围

棋来说就是两眼活, 占的面积大), 通过机器智能的自

我博弈, 就能找出问题的最优解和人类没有认识到的

客观规律. 生命的“终极第一性原理(生命和生命分子

对地球上声、光、电、磁、引力及pH、离子的理化

因素的反应及共进化适应)”要远比围棋复杂, 目前还

未能提炼出来. 但是否可以利用AI的特性, 代入生命

研究的各个层面上的“第一性原理”, 整合各个层面的

实验数据, 先解决各个层面的问题, 逐渐向“终极第一

性原理”逼近?
最后, 深度学习算法尽管在实际应用中有着很强

的性能, 但是算法本身是一个“黑箱模型”, 即算法构

建者无法解释模型中成千上万个参数的意义, 因此对

人们理解模型、通过模型挖掘生物学基本规律造成了

巨大的困难. 目前人工智能学家研究的重点仍在算法

开发上, 努力去提升算法及模型的鲁棒性, 然而, 如何

解释模型、理解模型、挖掘模型背后的规律却令很多

科学家望而却步
[9]. 目前, 通过人工智能算法挖掘生理

现象及疾病背后因素的工作仍然停留在传统的机器学

习模型上
[50,51], 而深度学习算法在生命科学和医学领

域的应用几乎全部集中于图像识别及可以转化成图像

识别的问题上.
综上, 为了更好地将人工智能与生命科学研究

相结合, 真正形成人工智能生物学(图1), 从而实现

生命活动各因素间因果关系的有效挖掘、探究生命

活动背后的基本生物学规律这一根本目标, 建立新

的面向人工智能生物学问题的人工智能方法势在

必行.
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4 人工智能生物学和其他相关学科的区别
与联系

生物学的发展历史上, 应用理论和计算方法研究

生物学的尝试层出不穷, 并已经发展出生物信息学、

计算生物学、生物统计学、理论生物学、系统生物学

等学科. 人工智能生物学和这些学科之间既有联系也

有区别(表1). 比如, 生物信息学/计算生物学主要是利

用统计学方法, 以及自行发展出来的序列分析方法从

各种组学数据中找出规律性. 经典生物信息学中的序

列分析方法最大的问题是普适性差, 针对每一个问题

需要发展一套新的算法, 运算速度慢, 准确性也有待

提高. 生物统计学是一门利用统计学原理主要解决生

物学研究中数值统计问题的学科, 简单和复杂的模型

都有, 普适性比较好, 但准确性比较低. 生物信息学和

生物统计学虽然在一定程度上已获得了一些重要的研

究成果, 但仍然可以认为仅是利用计算机的计算能力

帮助人处理大数据, 而非直接从大数据分析中获得一

般规律. 它们所使用的基本算法基础依然主要是人类

思考问题的模式而非机器学习的模式, 无法从根本上

跨越人类目前认知生命系统的限制. 理论生物学主要

是用物理和化学的思想、方法来探索生物学问题, 模

型非常复杂、普适性比较差、准确性极低. 系统生物

学虽然设定了从整体、系统层面上分析生命现象的一

般规律这一目标, 但缺乏具体的可执行的研究策略和

技术手段, 尚未形成体系. 人工智能生物学所应用的

AI理论与方法既可以模拟人类研究的特点, 也可以完

全摆脱一般人类的研究思考范式, 而完全采用机器智

能对生物学大数据进行基于深度学习和其他人工智能

方法的分析. 人工智能生物学在技术上不仅可实现系

统生物学所设定的目标, 而且可望获得某些根本性的

研究突破, 彻底阐明生命科学领域大量悬而未决的基

本问题. 然而, 人工智能生物学也有其自身的缺点, 最
大的缺点在于虽然机器学习算法与物理和化学方法、

序列分析方法、统计学方法相比较, 其准确性和通用

性都有显著的提升, 但是缺乏可解释性, 因此上文提

到的面向人工智能生物学的人工智能方法的研究极其

重要.

5 总结与展望

生命活动的本质是生物分子间的相互作用与相

互调控. 生命科学通过研究组成、影响和调节生命现

象的各个要素在特定时空中的相互作用, 从而发现和

理解生命的一般规律. 生命科学研究所取得的重大进

展往往依赖于物理和化学等学科的技术手段的发展.
通过技术革新, 生命科学研究不断向微观层面深入,
人们对生命活动的物质基础也有了较深的理解. 尽管

如此, 现有的生命科学研究仍停留在分子层面上探讨

图 1 人工智能生物学研究思路
Figure 1 Schematic of proposed research workflow of AI Biology

表 1 人工智能生物学与相关学科的特点比较

Table 1 Comparison of the characteristics between AI Biology and related disciplines

特点 人工智能生物学 生物信息学 生物统计学 理论生物学 系统生物学

复杂性 高 高低均有 高低均有 高

未形成体系普适性 高低均有 低 高 低

准确性 高 中 低 低
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生物的分子组成与变化及其与宏观表型之间的相关

性和线性因果关系. 由于生命体系的调节和控制往往

是多因素协调作用的结果, 这些因素之间存在一对

多、多对一以及多对多的关系, 这种极端复杂性导致

当前生物学研究范式下得到的相关性结果并不足以

在各个层面上阐明生命系统因果关系的基本规律. 近

年来, 随着自动化高通量实验技术的飞速进步带来的

生物学数据的爆发式增长, 以及基于大数据和深度学

习的现代人工智能技术的发展, 人工智能和生命科学

研究的深度结合已成为可能, 并将推动生命科学的研

究范式从“湿实验”和“干实验”各自为政向计算和理论

驱动的“干湿结合”方向转变, 进入一个生命科学研究

的新时代.

科技进步并不是线性和匀速的, 在某个特定的历

史时期, 会呈现出跨越式的大发展. 以物理学为例, 20
世纪初 , 在牛顿力学为代表的经典物理学(物理学

V2.0)的发展成熟的基础上, 出人意料地产生了以量子

力学和相对论力学为代表的现代物理学(物理学V3.0),
对人类社会的科学技术、社会经济和文明进程等几乎

所有领域都产生了物理学V2.0时期无法预计的巨大影

响. 一百年后的当下, 伴随着人工智能理论和技术的极

速发展, 生物学V3.0——人工智能生物学已经呼之欲

出, 人工智能正在或者即将显著地改变传统生物学的

研究范式, 并通过获得新的知识来解决生命现象中的

基本问题, 势必会为人类带来再一次的科技冲击和社

会进步.
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Despite significant progress, modern biology research is facing a huge bottleneck in its development due to lack of revolutionary
theoretical frameworks. The rapid development of artificial intelligence (AI) based on big data and deep learning is spurring “Biology
V3.0”—Artificial intelligence biology (AI Biology, AIBIO). We define AI Biology as the science of using the principles and means of
AI to study the basic laws of living systems. AI Biology is characterized by its ability to integrate multi-dimensions and multi-factors
involved in the dynamic process of intermolecular interactions and regulations, so as to truly understand the basic principles in life
sciences. As a new life science discipline, AI Biology has the potential to fundamentally change the existing paradigm of biological
research, to expand both the connotation and the complexity of biological research, to answer some of the fundamental questions in
biological science, and to achieve substantial breakthroughs in key areas of life science and medical science.
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