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摘要 深度学习是人工智能领域中的一种新兴技术, 已在生物医学科学领域展现出巨大的潜力. 本文总结了深度

学习的算法、原理和应用. 深度学习模型包含多个层次, 能够从数据中进行分层特征学习. 与传统的机器学习相

比, 深度学习在自动特征提取、抗噪声能力、泛化能力和多功能性方面具有优势. 深度学习已成功应用于基因组

学、转录组学、蛋白质组学、药物发现和疾病生物学等多个生物医学领域的问题中. 然而, 深度学习模型的可解

释性还不足, 并在多模态数据集成方面面临挑战. 解决模型可解释性并将生物学知识集成的限制将加速深度学习

技术转化为临床实践. 总的来说, 深度学习正在通过从大型生物医学数据中获取新的见解, 并改变生物医学研究

和转化领域. 网络架构、可解释性和训练方法的持续进步将进一步释放深度学习推进人类健康发展的巨大潜力.
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随着基因组学、医学成像、电子健康记录和移动

健康等大规模高通量生物技术迅速发展导致了与人类

健康和疾病相关的复杂、多维数据的爆炸式增长
[1].基

因、转录组、蛋白质、代谢物、细胞、组织、患者和

人群的大规模数据集, 为通过数据驱动的转化生物医

学提供了前所未有的机会
[2]. 然而, 大规模生物医学数

据的规模、噪声、异质性、不完整性和复杂性对传统

计算方法构成了重大挑战
[3]. 因此, 我们需要新的计算

方法以解决这些问题, 以充分发掘这些大规模生物医

学数据的潜力. 近年来, 人工智能、机器学习和深度

学习等先进技术在处理大规模数据方面表现出强大的

能力, 为生物医学研究带来新的解决方案. 人工智能是

广义上指使机器具备智能的技术, 涵盖但不限于机器

学习. 机器学习作为其重要分支, 通过相关算法, 使计

算机系统的性能随着经验自我优化. 深度学习则是机

器学习的分支, 它主要使用人工神经网络(artificial
neural network, ANN)作为学习模型. 这三者构成包含

关系, 非并列或对立(图1).
2006年起, 深度学习快速发展, 在多个领域展示了

其卓越性能
[4]. 深度学习模型由输入层、输出层及多

个隐藏层组成, 这些隐藏层是分层架构的非线性信息

处理单元, 用于特征学习和模式分类
[5]. 卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNNs)和循环神经网络

(recurrent neural networks, RNNs)是两种广泛应用的深

度学习模型. CNNs主要处理网格拓扑结构的数据, 如

图像和视频; RNNs则主要用于处理序列数据, 如文本
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和语音. 因此, CNNs与RNNs并非相互对立, 而是针对

不同数据 类型的深度学习模型.
深度学习技术在自然语言处理(natural language

processing, NLP)领域取得了显著成就. NLP, 作为人工

智能的一个重要分支, 旨在让计算机理解、生成及处

理人类语言. 传统的NLP方法依赖于规则和统计模型;
相比之下, 深度学习通过基于RNN的语言模型和基于

Transformer的预训练模型(如双向编码器表示, 即

BERT(bidirectional encoder representations from trans-
formers)), 在众多NLP任务上展示了前所未有的性能.
因此, 深度学习技术为NLP注入了新活力. 深度学习

与NLP之间存在相辅相成的关系.
深度学习技术, 特别是CNNs[6~8]和RNNs[7,9], 已广

泛应用于生物医学数据分析
[10]. 在基因组学研究中,

CNNs与RNNs已利用基因序列的分类和功能预测, 助

力科学家探索新的基因与疾病关联. 此外, 这些技术

已应用于蛋白质分类
[11]

、预测
[12~14]

和相互作用分

析
[10,15~17], 从而揭示了新药靶点和疾病机制

[18~20]. 深度

学习技术不仅应用于基因组学和蛋白质组学, 还应用

于其他生物医学数据分析领域. 例如, 结合NLP和深

度学习技术, 可以从非结构化的文本数据(如病例报

告、医学文献和社交媒体数据)提取价值的信息, 以更

全面理解患者临床记录与医生诊断, 进而优化疾病的

诊断和治疗方案. 代谢组学利用深度学习算法, 从大

量的代谢物谱数据中识别与疾病风险相关的生物标志

物, 助力疾病的早期诊断和个性化治疗. 深度学习几乎

可以解决生物医学领域中的诸多问题. 然而,深度学习

的成功仍然依赖于特定领域的知识和数据的质量. 应

用深度学习于生物医学领域时 ,必须考虑数据的特

点、任务要求和模型的可解释性等因素,以保证模型

的有效性和可靠性.
总体而言, 人工智能、机器学习以及深度学习等

先进技术, 已经为生物医学数据分析引入了革命性变

革. 利用这些技术, 我们能够深入理解及有效利用大

规模生物医学数据的潜力, 进而为转化生物医学研究

和医疗服务带来更多机会和改进方案.

1 简介

深度学习前沿的人工智能技术, 已在从庞大复杂

数据集中提取有意义的模式和关系上取得领先
[5]. 深

度学习涉及具有多个层的人工神经网络, 这些层级结

构使能够直接从原始数据中学习层次特征表示
[21]. 传

统的机器学习通常依赖大量人力进行特征提取(例如

编码或手动筛选)以训练模型
[8]. 相比之下, 深度学习

通过其连续的神经网络层自动进行特征提取
[22], 每一

层都将输入转换为更高级、更抽象地表示, 从而能够

建模极其复杂的函数
[23]. 训练完成后, 深度神经网络

(deep neural networks, DNNs)能通过层级中的非线性

变换快速处理新输入进行预测, 其灵活结构适用于图

像、序列、图形、和文本等多种生物医学应用的定

制
[24]. 在大多数情况下, 深度学习减少了手动特征工

程的需求, 使模型能从原始数据中直接学习复杂表示.

1.1 深度学习在生物医学领域的应用现状与未来
发展重点

深度学习的高级功能适用于应对大规模生物医学

数据分析挑战. 深度学习广泛应用于医学图像疾病诊

断
[5,25,26]

、药物发现
[5,7]

、基因组目标识别
[5,27,28]

、患者

风险预测
[29~31]

以及医院运营
[32]

等领域. 例如, Gulshan
等人

[25]
显示, 深度学习能够通过视网膜基底照片检测

糖尿病视网膜病变 , 准确率与专家眼科医生相当 .
DeepChem通过深度学习预测小分子的性质, 从而加

速药物开发
[33]. DeepSEA利用卷积神经网络预测人类

基因组中非编码变异的效应
[27]. Rajkomar等人

[29]
开发

了一种基于电子健康记录的深度学习模型, 用于预测

患者的多项医疗事件.

图 1 人工智能、机器学习和深度学习三者间的关系
Figure 1 The interrelationship between artificial intelligence (AI),
machine learning (ML), and deep learning (DL)
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随着分子、细胞、组织、人群及时间尺度上生物

医学数据集规模和复杂性的日益增大, 开发更强大、

更通用的深度学习技术迫切必要. 生物医学深度学习

发展的关键优先事项涉及多模态数据整合
[2,34]

、模型

可解释性
[34,35]

及对分布变化的鲁棒性
[3]. 整合不同类

型的数据可以更全面地理解生物医学现象, 而可解释

的模型可以够阐明预测背后的机制. 此外, 提高对分

布变化的鲁棒性能够增强模型在实际应用的泛化能力

和临床影响.

1.2 深度学习相较于传统方法的优势

相较于传统方法, 深度学习在特征学习、鲁棒

性、泛化能力及通用性方面具有显著优势. 深度学习

能够自动提取数据的特征, 无需人工设计, 从而大幅

降低了特征工程的复杂性和对专业知识的依赖
[5]. 深

度学习模型在面对输入数据的噪声、缺失或者其他形

式的不完整性时, 展现出卓越的鲁棒性, 能够自动识别

并忽略次要变化, 增强对异常数据和攻击的抵抗力. 这
一点由Szegedy等人

[36]
的研究充分证实. 在大规模和复

杂的数据集上, 深度学习模型展现出卓越的泛化能力,
能够准确预测训练数据未覆盖的新情形

[37]. Zhang等
人

[38]
在光学设计中使用模拟监督的深度神经网络进

行空间变化的反卷积, 实现了在传统显微镜的景深的

10倍以上的改进, 并且展现了良好的泛化能力. 此外,
深度学习模型显示出强大的通用性, 能够应用于图像

识别、语音识别、自然语言处理等多种任务. 其泛化

能力尤其在处理来自不同设备和采集协议的数据时

显著, 展现了在多样化应用场景中的优异性能
[39]. 特

别是在处理不同设备和采集协议产生的数据时的泛

化性能, 这体现了深度学习的通用性, 即它能够在各

种不同的应用场景和数据类型中展现出良好的性能.
Bashyam等人

[26]
研究表明, 即使在处理来自不同设备

和采集协议的医学图像数据时, 这些模型的预测性能

仍然保持稳定, 展示了其在各种环境下的强大适应

能力.

1.3 深度学习的主要模型

深度学习已经成为当前的人工智能研究领域一种

主流的技术手段, 尤其在图像识别、语音识别、自然

语言处理等领域取得显著成就. 深度学习核心涉及多

种神经网络模型, 如DNNs、CNNs、RNNs和生成对

抗网络(generative adversarial networks, GANs)、变分

自编码器(variational autoencoders, VAEs)、大型语言

模型(large language models, LLMs)和Transformer等.
图2A这些主要深度学习模型的相互关系.

DNNs是一种多层的神经网络,设计灵感源于人脑

的神经网络结构(图2B). DNNs的工作原理基于多个非

线性变换层, 这些层逐层对输入数据进行抽象和表示

学习, 每层接收前一层的输出, 并通过激活函数实现

非线性处理. 随着网络深度的增加, DNNs能够捕捉到

数据的高级抽象特征. DNNs的主要特征包括多层结

构、前馈传播、使用反向传播算法进行训练, 以及能

够处理高度非线性的复杂模式 . 在生物医学领域 ,
DNNs广泛应用于疾病诊断和药物发现等任务, 展示

了卓越性能.
CNNs是专为处理具有网格结构的数据(如图像)

设计的深度学习模型(图2C). 通过卷积层、池化层和

全连接层的组合, CNNs有效地提取图像的局部特征

和全局特征
[37]. 卷积层主要通过一组可学习的卷积核,

对输入图像执行滑动窗口操作, 从而提取各种局部特

征. 池化层通过降低特征维度来增强模型的鲁棒性和

计算效率. 全连接层将提取的特征映射至输出空间,
用于执行图像分类、目标检测等任务. CNNs的核心

特征包括局部连接、权重共享、池化和多层次特征提

取等.在医学图像分析中, CNNs取得显著成功, 特别是

在辅助放射科医生进行肿瘤诊断等应用中.
RNNs是专为处理序列数据设计的神经网络, 设计

灵感来源于人脑处理时间序列信息方式(图2D). RNNs
的关键特性在于其循环结构, 这使得网络可以储存并

利用历史信息, 以更有效地理解和预测序列数据. 具

体来说, RNNs通过结合当前输入与前一时刻的隐藏

状态, 能够捕捉序列中的长期依赖性. RNNs的主要特

征包括循环结构、参数共享、处理变长序列的能力,
以及梯度消失或爆炸问题. 因此, RNNs尤其适用于语

音识别和文本生成等任务. 在生物医学领域, RNNs广
泛应用于分析基因表达数据和电子健康记录等时序数

据, 用以识别与疾病相关的模式和规律.
GANs由生成器和判别器两个神经网络组成,通过

对抗学习, 生成器能产生接近真实数据分布的样本(图
2E). GANs的核心原理是将生成器和判别器置于一个

双玩家最小化-最大化博弈中, 生成器努力生成逼真样

本以欺骗判别器, 而判别器力图区分真实与生成样本.
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通过持续的对抗学习, 生成器学习真实数据的分布.
GANs能生成高质量的图像和音频等内容

[40]. GANs的
主要特征包括无监督学习、生成器与判别器的对抗学

习,以及训练和评估的复杂性.在生物医学领域, GANs
被用于生成合成医学图像以缓解标注数据不足问题,
并应用于药物分子设计, 以加速新药的开发.

变分自编码器(VAEs)是一种基于概率图的生成模

型,包含编码器和解码器两个部分(图2F). VAEs通过最

大化变分下界(variation lower bound, ELBO)来近似数

据的边缘对数似然, 目的是学习数据的压缩表示形式.
编码器将输入数据映射到一个低维潜在空间, 假定潜

在变量遵循特定的先验分布(例如高斯分布); 解码器

从这一潜在空间采样, 重构原始数据. VAEs的主要特

征包括无监督学习、概率建模、学习数据的低维表示

以及生成新样本的能力. 在生物医学领域, VAEs被用

于分析基因表达数据和发现疾病相关的生物标志物,
同时也用于生成合成医学图像以辅助研究.

Transformer是一种基于自注意力机制的神经网络

架构, 已成为自然语言处理领域的主流模型(图2G).
Transformer的核心原理是利用自注意力机制来计算序

列元素间的依赖关系, 有效捕捉长距离依赖性. 具体而

言, Transformer通过查询(query)、键(key)和值(value)
三个向量来计算注意力权重, 并通过加权求和来生成

输出. 多头注意力机制允许模型在多个子空间内同时

计算注意力, 从而增强了模型的表达力. Transformer
的主要特征包括完全依赖于注意力机制、并行计算能

力、处理长序列的能力, 以及适应迁移学习的优势.
Transformer在机器翻译和文本摘要等任务中取得显著

成就, 并已扩展应用至计算机视觉和语音识别等领域.
在生物医学领域, Transformer被用于生成医患对话和

自动编写临床报告等任务, 从而提高了医疗服务的效

率和质量. 自2020年以来, Transformer架构已成为自

然语言处理的核心, 同时扩展至计算机视觉和音频处

理等领域, 催生了多种创新模型如iDNA-ABF[41]
、

GPT(generative pre-trained transformer)[42]系列等.
大语言模型(LLM)是一种基于深度学习技术的人

工智能模型, 专门在大规模文本数据上进行训练. 大语

言模型通常基于Transformer架构, 能够从海量数据中

自学语言规律和知识, 展现出卓越的语言理解和生成

能力. 大语言模型适用于多种自然语言处理任务, 如

问答、翻译、摘要和文本生成等, 不仅代表了人工智

能领域的重大突破, 也为机器理解和处理语言的方式

提供了新的视角.
总体而言, 这些模型在结构设计和应用场景上各

具特色, 均通过数据的多层次非线性变换, 实现了复

杂模式的自动学习和表示. 随着深度学习技术的进一

步发展, 这些模型在生物医学领域的应用正变得日益

广泛, 预计将在疾病诊断、药物开发和个性化医疗等

领域带来革命性变革.

2 深度学习在多种组学数据分析中的应用

在大数据时代, 将生物医学大数据转化为有价值

的知识构成了生物信息学领域的主要的挑战之一. 为

了从生物信息学的大数据中提取知识, 机器学习已成

为从生物信息学大数据中提取知识的一种广泛使用并

成功的方法. 这些方法中, 支持向量机(support vector
machine, SVM)、随机森林(random forest, RF)、隐马

尔可夫模型(hidden Markov model, HMM)、贝叶斯网

络等已广泛应用于基因组学、蛋白质组学、系统生物

学等领域. 然而, 传统机器学习算法的性能高度依赖于

所谓的特征表示. 近年来, 深度学习的兴起克服了传统

方法的许多局限性, 并在生物信息学领域取得显著进

展
[22]. 下文将从多个角度介绍深度学习在生物医学领

域的应用(具体研究内容见表1), 并分析及展望其未来

的应用前景(图3).

2.1 基因调控网络分析中的应用

基因是生物体的遗传物质, 通过其相互作用及表

达调控来控制生物体的性状和功能. 深度学习在基因

组学数据挖掘中的关键应用之一包括预测基因与调控

因子之间的相互作用. 基因表达受转录因子等调控因

子的精确调控, 深度学习则提供了预测这些调控关系

的有效工具. 例如, DeepSEA[27]
和DeepBind[43]利用深

度学习从DNA序列和基因组数据中预测转录因子与

DNA的结合位点, 从而揭示基因表达调控的关键线索.
同样, Keilwagen等人

[44]
开发的深度学习方法能准确预

测不同细胞类型中转录因子的结合位点, 助于理解细

胞特异性的基因表达调控机制. Avsec等人
[45]

开发了

BPNet模型, 利用卷积神经网络从DNA序列直接预测

多个转录因子结合位点, 实现了高分辨率预测. BPNet
通过多任务学习等策略优于传统方法, 并可解释模型
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表 1 深度学习模型在生物医学领域中的应用

Table 1 Applications of deep learning models in the biomedical field

任务 模型架构 期刊 发表时间 参考文献

从蛋白质序列预测蛋白质功能 CNN Bioinformatics 2017年 [11]

预测细胞类型特异性转录因子结合 深度学习 Genome Biology 2019年 [44]

从基因表达数据中鲁棒地预测表型的
基于生物网络的正则化人工神经网络

模型
人工神经网络, 正则化 BMC Bioinformatics 2017年 [47]

基因网络嵌入的深度学习框架 GNE BMC Systems Biology 2019年 [46]

DNA甲基化预测 BERT Genome Biology 2022年 [41]

推断细胞间通讯
基于图神经网络(GNN)的节点中心的表达

建模
Nature Biotechnology 2023年 [50]

蛋白质结构预测 深度学习, 注意力机制, AlphaFold Nature 2021年 [54]

蛋白质序列和功能预测 基于传统的Transformer/BERT的ProteinBERT Bioinformatics 2022年 [56]

蛋白质结构预测 语言模型, Transformer Science 2023年 [57]

蛋白质结构预测 RGN Nature Biotechnology 2022年 [55]

RBP结合位点预测
多任务基于的DNN 模型Deep RNA-Binding

Protein binding preference (DeepRiPe) Genome Research 2020年 [49]

lncRNA-疾病关联预测
基于拓扑特征提取与Transformer编码器的

LDAformer Briefings in Bioinformatics 2022年 [90]

利用质谱数据进行精准医学 卷积神经网络(VGG16) Briefings in Bioinformatics 2022年 [92]

糖尿病视网膜病变新生血管渗漏检测 集成三个CNN的深度学习算法 Scientific Reports 2023年 [94]

非功能性胰腺神经内分泌肿瘤淋巴结
转移预测

基于影像组学和深度学习的预测模型 eClinicalMedicine 2023年 [97]

单细胞水平癌症药物反应预测 基于深度迁移学习框架的scDEAL Nature Communications 2022年 [80]

阿尔茨海默病结构性MRI异常检测和
病理进展模式分析

3D卷积神经网络 (Ensemble 3DCNN) Advanced Science 2023年 [95]

甲状腺上皮肿瘤风险分类预测 利用Resnet (CNN)提取影像组学特征 European Journal of Radiology 2023年 [96]

癌症预后预测 多模态深度学习 Cancer Cell 2022年 [102]

分子指纹预测 与深度神经网络(DNN)的结合 Bioinformatics 2022年 [105]

人类生命轨迹追踪 迁移学习的microDELTA Briefings in Bioinformatics 2023年 [101]

肠道菌群健康预测 利用对中机器学习分类器进行PCA统计建模 Microbiome 2023年 [99]

肽段识别
基于深度学习模型的MSBooster与Percolator

以及MSFragger结合
Nature Communications 2022年 [106]

空间基因组学 CNN和RNN Nature Biotechnology 2023年 [98]

基因表达预测 CNN和RNN Briefings in Bioinformatics 2023年 [113]

电子病历癌症队列构建 半监督的机器学习算法结合自然语言处理 JAMA Network Open 2021年 [103]

微卫星不稳定性检测 图注意力网络(GAT) 和图卷积网络(GCN) Briefings in Bioinformatics 2023年 [111]

癌症转移预测
卷积变分自编码器(CVAE)和深度神经网络

(DNN)
Computational and Structural

Biotechnology Journal 2021年 [109]

表观基因组、染色质组织和转录组
预测

EPCOT(基于预训练和微调的深度学习框架) Nucleic Acids Research 2023年 [112]

GC-MS数据解析
U-Net、k-CNN、U-Net for elution Region

detection、Deep learning-assisted Multivariate
Curve Resolution

Talanta 2022年 [107]

药物相似度整合
基于注意力机制的多视图自编码器(multi-view

graph autoencoders , GAE)的GraphCNN IJCAI 2018年 [78]
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(表1续1)

任务 模型架构 期刊 发表时间 参考文献

全基因组反卷积揭示阿尔茨海默氏症
弹性表观遗传特征

Cellformer, 基于深度学习的将批量染色质科
技型测序(ATAC-seq)解卷积为整个基因组上

的特定细胞类型表达的算法
Nature Communications 2023年 [110]

预测药物-靶标结合亲和力 基于图神经网络的模型GraphDTA Bioinformatics 2020年 [79]

深度挖掘异构网络以预测新的药物-
靶标关联

基于Linked Tripartite
Network (LTN)架构的DeepWalk算法

Bioinformatics 2017年 [16]

预测DNA和RNA结合蛋白的序列
特异性

深度卷积神经网络DeepBind Nature Biotechnology 2015年 [43]

预测非编码变异的功能效应 深度卷积神经网络DeepSEA Nature Methods 2015年 [27]

预测胶质瘤的IDH突变状态
深度学习和影像组学混合模型, 包含

两个CNN Neuro-Oncology 2021年 [30]

预测乳腺癌的空间基因表达图谱 基于CNN的ST-Net Nature Biomedical Engineering 2020年 [51]

转录组可变剪接分析 DNN Nature Methods 2019年 [48]

预测氨基酸变异的有害性 随机森林机器学习 Nucleic Acids Research 2017年 [64]

预测人类基因组中所有可能的错义
突变的致病性

基于AlphaFold蛋白质结构预测模型, 在人类
和灵长类错义突变频率数据上微调得到的变

体致病性预测模型AlphaMissense
Science 2023年 [4]

预测人类基因组中所有可能的编码变
异的影响

基于ESM1b这个包含6.5亿参数、在2.5亿条蛋
白质序列上预训练的蛋白质语言模型

Nature Genetics 2023年 [68]

预测lncRNA-疾病关联 DeepWalk和LTN Mathematical Biosciences 2019年 [91]

泛癌分析APOBEC诱变特征及其在膀
胱癌预后和免疫治疗中的预测价值

多组学分析, 机器学习(随机森林等) Theranostics 2022年 [87]

使用不完整的多组学数据进行疾病预
测和生物标志物识别

不完整多组学变分神经网络 Briefings in Bioinformatics 2023年 [100]

使用深度学习预测蛋白质点突变引起
的稳定性变化

共享残基对神经网络
Journal of Chemical Informa-

tion and Modeling 2019年 [66]

基于基因共表达网络和深度学习的肺
癌风险分层模型

CNN BioMed Research International 2018年 [93]

激酶抑制剂活性预测 多尺度感知Transformer Briefings in Bioinformatics 2023年 [82]

预测氨基酸突变对蛋白质-蛋白质结
合亲和力的影响

几何编码器(graph attention network)+
梯度提升树(GBT) PLOS Computational Biology 2021年 [67]

蛋白质-蛋白质相互作用预测
双视角分层图学习模型, 包含蛋白图卷积网络

(BGNN)和PPI网络图同构网络(TGNN) Nature Communications 2023年 [62]

预测突变对蛋白质稳定性和结合
亲和力的影响

集成机器学习方法,利用同源模建和结构特征 Bioinformatics 2016年 [65]

结合体内交联质谱信息和深度学习
预测蛋白质结构

修改后的AlphaFold2算法AlphaLink, 将实验得
到的距离约束信息整合进网络架构中, 在蛋白

质结构预测中引入实验数据
Nature Biotechnology 2023年 [53]

从头蛋白质序列和结构设计
利用trRosetta结构预测网络,通过蒙特卡罗序
列采样优化序列与背景分布的KL散度,生成新

的折叠蛋白序列
Nature 2021年 [59]

从头设计具有特定功能的蛋白质序列
称为ProteinGAN的专门化GAN变体, 通过随
机噪声向量生成多样化的蛋白质序列, 并使用

判别器评估优化
Nature Machine Intelligence 2021年 [60]

给定骨架结构设计氨基酸序列
基于图神经网络的ProteinMPNN, 灵活的解码
顺序,支持多链/对称性设计, 通过实验广泛

验证
Science 2022年 [58]

转录组可变剪接分析 深度神经网络,贝叶斯假设检验 Nature Methods 2019年 [48]

表观基因组学个性化预测 基于注意力机制的深度学习模型, 迁移学习 Nature Communications 2023年 [108]
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学到的特征, 揭示motif间相互作用和新的生物学见解.
这彰显了深度学习从海量数据中学习复杂调控规律的

巨大潜力.
另一主要应用方向是使用深度学习构建基因相互

作用网络. 基因在复杂的生物学网络中不是孤立存在

的, 它们共同作用影响表型
[30]. Kc等人

[46]
提出的基因

网络嵌入(gene network embedding, GNE)深度学习框

架展现了优良性能, 能学习嵌入式表示并在缺少基因

网络结构信息的情况下整合已知的基因相互作用网络

和表达数据, 用于预测基因相互作用. Kang等人
[47]

开

发的正则化的人工神经网络能够将基因及其调控因子

的相互依赖性编码进分类器, 专用于利用基因表达数

据预测表型, 如对治疗的反应. 将生物网络中的节点

转化为神经网络节点的方法为分析生物网络中的调控

关系提供了新的研究方向.

2.2 转录组学数据分析中的应用

转录组学是一门研究生物体在特定条件下所有转

录本的总和的学科. 转录本是从基因组DNA被转录成

RNA的产物, 这些RNA中的一部分可以转译成蛋白质,
而其他的则在细胞中执行各种功能. 深度学习算法在

转录组学数据分析中被广泛应用.
首先, 深度学习算法可以分析特定条件下基因的

表达量变化, 并转录过程中的调控机制和调控因子.
例如, Keilwagen等人

[44]
开发的一个深度学习方法可以

准确地预测不同细胞类型中转录因子的结合位点, 进

而揭示细胞特异性的基因调控机制.多尺度深度学习

框架iDNA-ABF能从序列数据中预测和解释DNA甲基

化
[41].
其次, 深度学习可以研究基因在转录过程中的剪

接方式和剪接过程. 深度学习开算法, 如DARTS[48]和
Ghanbari及Ohler的预测模型

[49], 即便在测序深度较低

的样本中也显著提升了RNA测序(RNA-seq)定量差异

剪接的准确度. 这些技术使研究人员能预测多个可能

的转录本和编码的蛋白质 , 加速对RNA结合蛋白

(RNA-binding proteins, RBP)研究, 并揭示它们在相关

(表1续2)

任务 模型架构 期刊 发表时间 参考文献

基于转录组数据预测药物疗效
使用SMILES编码和神经网络预测化合物引起
的转录组变化(CTPs), 然后用基因集富集分析

(GSEA)评估对疾病的疗效
Nature Biotechnology 2021年 [81]

预测蛋白质复合物的结构
直接用AlphaFold2对蛋白质异源二聚体进行

建模,通过优化多序列比对提高准确性
Nature Communications 2022年 [61]

预测人类错义变异的致病性
PrimateAI-3D,一个在蛋白质3D结构上运行的

半监督3D卷积神经网络
Science 2023年 [69]

从DNA序列预测多个转录因子
(Oct4、Sox2、Nanog和Klf4)在基因

组每个碱基位置的结合概率
多任务卷积神经网络 Nature Genetics 2021年 [45]

单细胞蛋白质组数据分析, 包括细胞
聚类、批次校正、细胞类型注释、临
床分析和空间蛋白质组数据探索

基于深度图对比学习的通用框架, 包含
多任务异方差回归和图对比学习两个阶段

Nature Methods 2024年 [76]

使用生成式AI构建单细胞多组学的
基础模型

基于生成式对抗网络(GAN)的scGPT Nature Methods 2024年 [70]

区分目标单细胞RNA-seq数据集中与
背景数据集相比富集的潜在结构和

变异

对比变分推断(Contrastive Variational
Inference) Nature Methods 2023年 [73]

从单细胞和空间转录组数据中量化神
经元激活

深度学习模型 Nature Communications 2023年 [74]

预测单细胞DNA甲基化状态 深度神经网络 Genome Biology 2017年 [75]

单细胞RNA测序数据的细胞类型
注释

基于大规模预训练语言模型scBERT Nature Machine Intelligence 2022年 [71]

单细胞RNA-seq分析中的细胞类型
注释

使用GPT-4进行评估 Nature Methods 2024年 [72]
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疾病中的作用.
最后, 深度学习模型在基因表达谱分析中已被广

泛应用. 全基因组表达谱分析用于描述细胞在各种条

件下的活动, 如癌细胞对不同治疗条件的反应. 组织

RNA表达谱的差异可以反映疾病的异质性, 分析不同

区域的RNA表达量有助于识别细胞类型和调控网络

的差异, 为精准治疗提供依据. 使用创新的图神经网络

方法NCEM(node-centric expression modeling)[50], 增强

了分析的精度. 然而, 并非所有的研究组都有足够的资

源进行大规模空间转录组测序. 人体全基因组含有约

60000个基因, 其中约20000个基因编码蛋白质, 绝大

多数基因的表达之间高度相关. He等人
[51]

发现, 深度

学习方法可以在未进行空间转录组测序的情况下, 识

别表达异质性和基因表达差异. 通过基于基因表达谱

的分子标记, 研究人员不仅可以区分细胞的表型, 还

可识别各种疾病的生物标志物, 从而有助于疾病的诊

断和治疗.

2.3 蛋白质组学数据中的应用

深度学习模型在蛋白质组学数据的应用展现了巨

大潜力, 并已在蛋白质研究和生物医学领域带来了重

要的进展. 蛋白质组学研究生物体内蛋白质组成、结

构、功能以及相互作用, 对于揭示生物学过程、疾病

机制以及药物研发至关重要. 以下是深度学习在蛋白

质组学数据中的主要应用领域:
深度学习模型已经被应用于预测蛋白质的三维结

构, 即其折叠形态. 预测蛋白质的三维结构在生物医学

领域极为重要, 它有助于解析蛋白质功能、相互作用

及疾病机制, 为药物设计和治疗研究提供关键依据.
将深度学习模型应用于蛋白质序列和结构数据分析显

著提高了蛋白质结构预测的准确性. AlphaFold2利用

深度学习技术, 在蛋白质结构预测方面实现了显著的

性能提升
[52]. AlphaLink[53]整合交联质谱数据, 进一步

增强了AlphaFold在预测低同源序列蛋白及其实验条

件下构象的表现
[15,54]. 正如AlphaFold2可以经过数据

整合成为更好性能的AlphaLink一样, 近期在蛋白质语

言模型和蛋白质设计领域的进展为利用成熟算法进行

蛋白质组学研究提供了新的思路. Chowdhury等人
[55]

和Brandes等人
[56]

分别开发了基于BERT的蛋白质语言

模型AminoBERT和ProteinBERT, 它们通过对蛋白质

序列进行预训练, 为蛋白质结构预测和功能注释等下

游任务提供了关键的上下文信息. 这启示我们可以将

GPT-4等先进的语言模型引入到AlphaFold等蛋白质结

构预测算法中, 以提高预测的准确性和可解释性
[57].

最近的研究利用AlphaFold2这类成熟的蛋白质结

构预测模型, 配合其他深度学习技术, 设计并优化具有

特定功能的新蛋白质. 例如, Dauparas等人
[58]

利用图神

经网络ProteinMPNN优化由AlphaFold2产生的不稳定

设计, 成功制造了能正确折叠且含有大量突变的蛋白

质; Anishchenko等人
[59]

通过Monte Carlo序列优化技

术, 反向工程AlphaFold, 创造了实验验证的新蛋白质

设计.
此外, 深度学习在蛋白质设计领域已取得显著进

展. 例如, ProteinGAN[60]
和基于AlphaFold2的技术

[54,61]

展示了利用生成模型和深度学习设计新型稳定蛋白质

的潜力, 开拓了治疗学和生物材料学等领域的新途径.
深度学习方法被广泛应用于预测蛋白质之间的相

互作用. 蛋白质之间的相互作用在生物学中至关重要,
因为它们涉及许多生物过程和细胞功能. 预测蛋白质

间的相互作用有助于理解它们的功能、信号传导路径

和与疾病相关的机制. 方法如DeepGO[11]
和HIGH-

PPI[62]利用深度学习整合蛋白质交互作用(protein-pro-
tein interaction, PPI)和Gene Ontology(GO)数据,创建蛋

白质的嵌入表示以预测蛋白质间相互作用, 为生物学

研究开辟了新途径.
遗传变异已被证明与多种人体疾病密切相关, 但

目前尚无突变致病性预测的金标准方法. 蛋白质是代

谢、免疫反应、信号传递等生命活动的直接执行者,
蛋白质序列突变的致病性预测因此可以直接应用于复

杂疾病(如癌症)的基因筛查和诊断. 深度学习技术已

被应用于预测蛋白质突变对功能和稳定性的影响, 这

对理解疾病机制和药物设计至关重要. 该领域内多种

算法不断涌现, 如ENCoM[63]
、DEOGEN2[64]和ELAS-

PIC[65]
这些都是基于氨基酸突变数据分析其对蛋白质

稳 定 性 影 响 以 预 测 突 变 效 应 的 工 具 . 例 如 ,
DeepDDG[66 ]

、GeoPPI[67 ]、AlphaMissense[4 ]、
ESM1b[68]和PrimateAI-3D[69]

等利用深度学习整合序列

和结构信息 , 显著提高了突变效应预测的准确性 .
Cheng等人

[4]
对不同方法的评估显示, AlphaMissense

在区分致病和良性变异方面表现最佳, 可用于解释病

人中的不明确遗传变异并发现候选疾病基因.
总的来说, 这些研究表明深度学习极大地扩展了
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在蛋白质组学的研究范围和可扩展性, 并相较于传统

方法更有效地揭示了序列、结构与功能之间的关系.
主要挑战在于提升模型的准确性和处理序列多样性,
以及更灵活地定义结合相互作用之外的其他属性. 持

续的技术进步预计将在治疗学、生物材料学和合成生

物学等领域的带来革命性变革.

2.4 单细胞测序技术中的应用

深度学习与单细胞测序技术的结合, 尤其是单细

胞测序转录组学, 已成为近年来生命科学领域的研究

热点. 在这一背景下, 众多创新性的深度学习模型相

继涌现, 为单细胞数据分析提供了新的视角和有力工

具. 例如, scGPT通过大规模预训练学习基因和细胞的

生物学信息, 从而捕捉基因表达模式、细胞类型特异

性等关键特征, 并应用于多种下游任务, 如细胞聚

类、细胞类型注释和基因表达预测等
[70]. scBERT模型

则将Transformer架构引入单细胞转录测序(single-cell
RNA sequencing, scRNA-seq)分析, 能够有效地学习基

因之间的复杂关系, 并在跨数据集泛化方面展现出优

势
[71]. CelltypeGPT 软件包(R语言) 利用GPT-4(genera-

tive pre-trained transformer 4)的强大能力, 能够根据

scRNA-seq数据自动识别和注释细胞类型, 展现出在

scRNA-seq分析中细胞类型注释方面巨大的应用潜

力
[72].
除了分析单细胞转录组数据, 深度学习模型也被

应用于其他类型的单细胞数据分析. contrastiveVI模型

旨在区分目标scRNA-seq数据集中与背景数据集相比

富集的变异, 可以用于识别特定细胞状态或亚群相关

的基因
[73]. NEUROeSTIMator模型利用深度学习技术

从转录组数据中量化神经元激活, 为研究神经元功能

和疾病提供了新的工具
[74]. DeepCpG模型可以预测单

细胞DNA甲基化状态, 有助于研究表观遗传调控机

制
[75]. scPROTEIN模型通过深度图对比学习解决了单

细胞蛋白质组数据的肽段定量不确定性、数据缺失和

批次效应等难题, 推动了单细胞蛋白质组学的发展
[76].

尽管这些模型取得了显著的进步, 但仍面临一些挑战,
例如模型的可解释性、对批次效应的敏感性以及对多

组学数据整合的局限性等. 未来, 开发更具鲁棒性、可

解释性和多组学整合能力的深度学习模型将是单细胞

数据分析领域的关键方向, 这将有助于更全面地解析

细胞异质性, 深入理解复杂的生物过程, 并最终推动

疾病诊断、治疗和药物开发的进展.

2.5 药物发现中的应用

深度学习技术在药物发现领域的应用已经广泛展

开, 特别是在药物与靶标关联研究中, 通过评估蛋白质

与药物的亲和力, 这类研究对发现新靶标具有重要价

值.. 此外, 研究药物间的关联性在临床医学中也扮演

关键角色, 它有助于识别新药的潜在副作用、适应证

以及药物间的相互作用
[7,77]. 例如, Zong等人

[16]
开发的

基于深度学习的药物靶标预测方法利用DeepWalk算
法在已知药物-靶点网络上计算特征向量和节点相似

性, 进而通过药物基于相似性的药物(DBSI)和靶点

(TBSI)推断来探索它们之间的关联. 另一方面, Ma等
人

[78]
使用多视图图形自动编码器(graph autoencoder,

GAE)来学习药物的相似性. 在他们的研究中, 药物被

模型化为关联网络中的节点, 使用扩展的图卷积网络

(graph convolutional network, GraphCNN)获得多视图

节点和边缘嵌入, 进而预测药物间的相似性. 类似的,
GraphDTA是一种基于图神经网络的深度学习算法, 专
门用于预测药物-靶标亲和力

[79]; 该算法将药物和蛋白

质靶标的拓扑结构信息编码为图形, 利用图神经网络

来分析这些复杂结构. GraphDTA的方法使其能直接

从药物和蛋白质的结构中学习, 而无须依赖预定义的

特征, 从而提高了预测的准确性和效率. 利用迁移学

习和大规模药物基因组数据集训练而成的scDEAL能
够预测来自单细胞RNA测序中的药物反应和基因特

征,这有望促进更有效的个性化治疗策略
[80].同样, Xie

团队
[81]

发出的DLEPS是基于深度学习的工具, 能够综

合多种复杂的基因指标以预测候选药物分子在疾病治

疗中的应用. KinScan是一个先进的计算工具, 用于预

测化学化合物与激酶靶标结合亲和力, 这种方法采用

多尺度上下文感知变换器框架, 在391种蛋白激酶的

虚拟分析模型中表现出强大的预测性能, 对于激酶全

谱分析和药物选择性研究具有显著的实用价值
[82].

总的来说, 深度学习技术在药物发现领域的应用,
尤其是在药物-靶标关联和药物间关联性的研究中, 已
经取得了显著的进展. 这些研究不仅为新靶标的发现

和新药的副作用预测提供了强大的工具, 还促进了药

物相互作用的预测, 从而加速了药物发现的进程. 然

而, 值得注意的是, 尽管大多数对于药物反应的注释

通常分为敏感或者抵抗(sensitive/resistant)两种, 实际
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上, 药物敏感性更适合被视为一个连续的数值变量, 例
如半数抑制浓度(IC50, half maximal inhibitory concen-
tration)[83~85]或曲线下面积(area under the curve, AUC)
值

[86~88], 而不是简单的二分类变量
[89]. 连续的药物敏

感性值能够更准确地反映药物的疗效, 对制定个性化

用药方案和预测疗效具有至关重要的重要意义
[3]. 因

此, 在构建预测模型时, 应优先使用定量的药物敏感

性数据, 而非仅依赖于二元的药物反应注释.

2.6 疾病多组学中的应用

深度学习算法的应用在生物医学领域已经取得显

著成就, 广泛应用于疾病诊断、分类、患者预后分析

以及生物标记物的发现. 这些技术通过分析生物网络

数据结构来探索疾病的全局和发病机制, 并发现与疾

病相关生物分子. 四川大学团队开发的LDAformer工
具, 基于拓扑特征提取和Transformer编码器, 整合长

链非编码RNA(long non-coding RNA, lncRNA)、疾病

和微小RNA(miRNA, microRNA)的关联, 构建异质网

络, 并以lncRNA-disease-miRNA加权邻接矩阵形式表

示内部类相似性和跨类关联, 用于预测lncRNA与疾病

之间的关联
[90]. Zhang等人

[91]
开发了一种基于相似性

的方法, 利用miRNA疾病网络的拓扑结构预测miRNA
与疾病的潜在关联. deepPseudoMSI将原始液相色谱-
质谱联用技术(liquid chromatography-mass spectrome-
try, LC-MS)代谢组学数据转换为伪质谱图像, 并应用

深度学习图像分析技术进行疾病诊断
[92]. 与传统的靶

点分析方法相比, 这种方法更灵活且精度更高.

2.6.1 影像学诊断

由于其非侵入性和获得结果便利性,基于影像的

生物标志物在推动个性化医疗方面展现出广阔的前

景. 深度学习技术, 如CNNs和RNNs, 已广泛应用于医

学影像分析. 例如, CNNs已用于构建肺癌系统级风险

分层模型
[93], 超宽视野荧光素血管造影图像分析以检

测糖尿病视网膜病变
[94], 以及利用Ensemble 3DCNN

分析阿尔茨海默病患者的全脑结构磁共振成像(mag-
netic resonance imaging, MRI)变化

[95].
影像基因组学(radiogenomics)融合影像组学与基

因组学, 通过医学影像揭示个体的基因信息, 代表着从

解剖到基因水平的重要演进. Zhou等人开发并验证了

一种基于深度学习的影像组学模型, 用于预测胸腺上

皮肿瘤(thymic epithelial tumors, TETs)的组织学风险

分类, 其研究表明,结合深度学习与临床因素可显著提

高预测准确性
[96]. Gu等人

[97]
开发并验证了利用增强

CT图像的放射深度学习特征(radiomic deep learning
features, RDPs),用以预测非功能性(non-functional pan-
creatic neuroendocrine tumors, NF-PanNETs)患者的淋

巴结转移(lymph node metastasis, LNM). RDPs在预测

淋巴结转移和无病生存(disease-free survival, DFS)方
面展现了高准确性, 显示出其在指导术前决策和制定

精准治疗策略中的潜在价值.
尽管影像基因组学结合深度学习展示了巨大潜

力, 确保结果的可重复性和标准化、处理大数据集依

赖以及在不同队列和成像技术中的严格验证仍然是该

领域面临的挑战. 这些挑战凸显了影像基因组学作为

跨学科领域的复杂性. 总体来看, 影像基因组学, 尤其

是其与深度学习的结合, 为精准医疗的显著进展铺设

了基础. 随着该领域的不断发展, 预期将开发出更加

个性化和有效的治疗策略, 尤其是在肿瘤学领域, 有

望弥合影像表型遗传基础之间的研究深度的差异.

2.6.2 肠道微生物组学

肠道微生物组与人类健康之间的紧密联系已经得

到广泛证实, 深度学习技术在这一领域的应用也在日

益增多. 例如, 空间测序技术SHM-seq(spatial host–mi-
crobiome sequencing)用于分析肠道内宿主与微生物的

生态位
[98], 而“hiPCA”则是一种统计监测方法, 用于量

化肠道微生物组的健康状态并预测疾病
[99]. 在炎症性

肠病研究中, Hu等人
[100]

使用变分自编码器和特定的

分布模型整合不完整的多组学数据, 开发了IMOVNN
算法. 这一算法在准确性上超过了以往的方法, 并能

高效地识别相关生物标志物. Zhang等人
[101]

等人开发

了一种名为“microDELTA”的迁移学习技术, 使用肠道

微生物组数据来追踪人类的寿命轨迹, 揭示了不同生

命周期的肠道微生物组变化. 相较于传统的纵向分析

方法, microDELTA在上下文感知、数据不足和批处理

效应方面实现了显著改进. 总之, 这些研究展示了深度

学习在利用肠道微生物组数据进行健康监测和人类寿

命的疾病预测方面的创新应用.

2.6.3 医疗信息管理

在癌症治疗领域, 多模态数据融合技术正在改变
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制定治疗方案的过程. 电子健康记录(electronic health
record, EHR)、分子数据、数字病理学和影像学图片

的整合, 为癌症患者的诊断和治疗提供了全面的信息,
这种综合性的方法能够提高对患者进行个性化治疗的

能力. 例如, 基于注意力机制的多实例学习和自我标准

化网络成功整合了病理图像和分子数据
[102], 而NLP算

法从非结构化临床数据EHR中提取临床信息
[103], 提高

了对癌症患者进行个性化治疗的能力.
深度学习技术、算法在生物医学领域的应用正不

断拓展, 为个性化医学提供了强大的动力. 这些技术、

算法已成功应用于疾病的诊断、分类、预后分析以及

生物标记物的发现的研究中, 它们通过分析和整合多

组学数据, 包括基因组学、转录组学和影像学数据,
增强了对疾病机制的理解, 并推动了精准治疗策略的

发展. 尽管存在样本规模和数据限制的挑战, 深度学

习模型的预训练权重和交互式门户正加速各研究领域

的创新和研究.

2.6.4 非编码RNA与代谢组学

深度学习在非编码RNA和代谢组学研究中展示

了广泛的应用潜力. 四川大学团队开发了一种创新

的基于拓扑特征提取和Transformer编码器的深度学

习工具LDAformer[90], 通过整合lncRNA、疾病和

miRNA之间的关联 , 构建了一个异质网络 , 其中

LDAformer模型使用加权邻接矩阵表达网络内部的

类似性和跨类关联, 有效预测lncRNA与疾病之间的

潜在关联. 同样, Zhang等人
[91]

利用miRNA疾病网络

的拓扑结构进行相似性预测, 揭示了miRNA与疾病

之间的关系.
在代谢组学研究中, 一系列创新性工作进已显著

推动了质谱数据的深度学习应用. 例如deepPseudoM-
SI[92]将原始的LC-MS代谢组学数据转换成伪质谱图

像, 并使用深度学习算法进行分析, 这种方法比传统方

法更灵活, 并在疾病诊断和预测中显示出明显优势.
PEAKS[104]用于从串联质谱中高效测序新肽段; 同时,
Dührkop[105]开发了一种深度核学习方法, 将SVM和

DNNs整合在一起, 用于从串联质谱中预测分子指纹,
优于当前的黄金标准. MSBooster[106]算法结合保留时

间、离子迁移以及卷积和循环网络的光谱预测, 已被

集成到FragPipe平台中, 用以提升肽的鉴定率. Met-
FID[107]

则是一个基于ANN对化合物分子指纹预测的

算法, 可用于代谢组研究中的代谢物注释.
这些研究展示了深度学习在整合和挖掘多组学数

据方面的巨大潜力, 为深入理解疾病的发生和发展机

制以及制定新的诊断和治疗策略提供了新见解. 随着

深度学习技术的不断发展和完善, 它在疾病研究中的

作用日益重要.

2.7 表观遗传学

在表观遗传学领域, 深度学习技术已能推断出健

康与疾病过程中的复杂调控机制, 成为推动个性化医

学发展的关键技术. 然而, 我们面临的一大挑战是精

确测定特定细胞类型中动态变化的表观修饰相关的基

因组表达模式
[108]. 虽然目前创建个体特异性表观基因

组图谱尚有困难, 计算生物学方法已能利用现有数据

来弥补这一空白, 助力我们深入理解表观基因组的复

杂性, 并预测精准医学中的个体差异
[108].

研究者们已经开发出了多种工具, 如跨物种DNA
甲基化预测工具iDNA-ABF[41], 以及卷积变分自编码

器(convolutional variational autoencoder, CVAE)和
DNN算法组合, 后者已经在宫颈癌数据中展现了高准

确性和AUC值[109]. 这进一步证实了整合DNA甲基化

和基因表达数据在癌症表观遗传学精准医疗中的巨大

潜力.
这些研究利用包括注意力机制、卷积网络、图网

络在内的深度学习模型, 整合表观基因组学、转录组

学和染色质构象数据, 从而预测和解释功能基因组学.
例如, Berson等人

[110]
开发的Cellformer模型能够将批

量染色质可及性测序(assay for transposase-accessible
chromatin using sequencing, ATAC-seq)数据分解为与

神经系统疾病相关的细胞类型特异性配置文件, 而

MSI-XGNN模型则能识别出用于患者分层的关键甲基

化和表达生物标志物
[111]. 虽然存在样本规模和数据的

限制, 这些模型展现了在跨组织、跨疾病乃至跨物种

的研究中的推断潜力.
EPCOT[112]

和TRAmHap[113]等模型展现出优于先

前方法的预测能力, 并提供了将远端增强子甲基化与

基因表达调控之间关系的解释性洞见. 深度学习和表

观遗传学数据的融合, 为研究非编码区域的疾病变异

机制, 开展患者分层分析, 以及指导治疗开发等方面

提供了可行且高效的策略. 这种跨学科的结合, 为精

准医疗的发展带来了新的契机. 当前方法在应对人类
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疾病的预训练和模型优化方面存在局限, 且在处理罕

见细胞子集的性能有待提高. 然而, 共享统一的模型

框架、预训练权重和交互式平台将无疑为各研究团队

的探索工作提供助力, 加速推进相关研究.

3 现存的挑战和未来展望

识别当前深度学习方法存在的缺陷有助于改进深

度学习算法.
第一, 上述研究中使用的训练数据集的样本量较

小, 可能导致过拟合或泛化性弱. 预测准确性受训练

数据的影响较大, 新数据集表现可能有所不同. 为了

提高深度学习算法的通用性和鲁棒性, 未来的工作需

要扩大训练数据集的规模(如空间转录组数据等
[102])

采用多组学策略整合更多类型的数据
[114]. 在蛋白质预

测中, 增加PPI和蛋白质特性的信息, 可使预测更贴近

实验结果. ELASPIC2通过引入超过2000个蛋白质复合

物的大型数据、新特征如蛋白质的进化、热力学和动

力学信息, 以及使用新Transformer架构来处理长距离

依赖性, 提高了预测精度和适用性, 例如在预测蛋白

质与小分子的相互作用方面
[115]. 基于Transformer架构

的MolFPG模型, 通过集成多级指纹的图, 显著提高了

药物毒性预测的准确性和鲁棒性, 并且增强了模型的

解释性
[31]. 然而, 训练数据集中的偏差、噪声或不全

可能会影响ELASPIC2和MolFPG的性能. 要全面验证

这些模型的通用性, 需在更大且多样化的数据集上进

一步评估.
第二, 尽管现有的AI工具和算法能够帮助研究者

处理测序、质谱及互作数据, 未来仍需要更高效的计

算生物学工具. 这些工具应利用预训练或大型模型的

优势, 以提升其在下游任务的表现, 进而增强计算效

率和准确性. 例如, Hiranuma等人
[116]

开发的DeepAcc-
Net框架, 可以估计蛋白质结构的精确度和残基间误

差, 这些预测有助于指导Rosetta蛋白质结构优化. 另

一例是AlphaFold2, 该模型运用预训练的Transformer
来分析蛋白质序列, 并融合进化信息与物理约束, 在

CASP14比赛中大幅提升性能
[54,61]. 这些案例说明, 利

用预训练或大型模型优化并结合专业知识, 可以开发

出更高效、精准的计算生物学工具. 这些新工具将帮

助研究者从大量预测中提取关键信息, 促进技术迭代,
并加深对蛋白质复合物等复杂结构的理解. 随着AI技

术的发展, 这些工具预期将在生物医学研究中扮演更

重要角色, 为人类健康和生命科学的进步作出显著

贡献.
第三, 目前用于跨物种转移学习的数据集在物种

数量和样本量上有限, 可能会影响模型的泛化性和鲁

棒性. 为了更全面地理解的基因调控网络, 需要为更

多物种收集大规模转录组学数据. 这有助于发现物种

间共有的基因表达调控模式, 并验证预测模型的泛化

性. 我们需要开发算法显式处理同源基因在不同物种

间表达差异. 这些算法应引入进化信息或域适应技术,
以提升预测精度. 因此, 算法需要能够鉴别和校正这些

差异, 以提高跨物种预测的准确性. 这可以通过引入进

化信息或使用域适应等人工智能技术来实现. 除了数

据和算法, 超参数优化
[117](如模型学习率、隐藏层数

等)对模型性能至关重要. 利用贝叶斯优化和强化学习

等技术可以高效地找到最佳超参数组合. 同时, 需注意

控制模型复杂度以避免过拟合.
第四, 理解疾病状态的基因调控网络对于揭示疾

病机制以及确定干预靶点至关重要. 然而, 对于罕见

疾病和临床上不可触及的组织, 这类研究通常会受到

患者样本数量的限制
[118]. 为克服样本数量限制, Theo-

doris等人
[118]

使用了接近3000万个来自各种组织的单

细胞的转录组数据开发了自监督深度学习模型Gene-
former, 从而能够深入理解基因调控网络的动态. 针对

特定场景, 通过微调只需使用少量的单细胞数据进行,
Geneformer就能有效预测驱动疾病的关键网络, 并确

定有高治疗潜力的靶点
[118]. 另外, LLMs在多个领域

的小样本学习中显示出巨大潜力, 如CancerGPT即在

样本很少或甚至无样本的情况下, 也能达到高准确

性
[119].
深度学习模型因其庞大的参数和复杂的网络结

构, 难以解析其预测或决策的内部机制, 导致缺乏系统

的生物学解释
[80,102]. 在临床应用中, 解释模型的决策

过程对于医务人员和患者至关重要
[92], 它不仅增强模

型决策的可信度, 还有助于医务人员理解诊断结果,
从而赢得患者的信任并促进治疗合作. 为了提高模型

的可解释性, 未来研究应探索更多融合生物学知识的

深度学习方法. Transformer框架在增强模型解释性表

现出潜力, 如MolFPG的注意力权重帮助研究人员识

别活性团, 进而解释药物作用
[31]. Wang等人

[120]
开发的

端到端神经网络融合了12层预训练的ESM(evolution-
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ary scale modeling) Transformer模型、多尺度卷积层

和全局多头注意力网络, 有效提取序列特征并关注关

键分类贡献. 该模型结合了一个12层预训练的变体

Transformer架构ESM蛋白质语言模型以提取有用的序

列表示, 多尺度卷积层以捕获局部特征, 以及一个全局

多头注意力网络以关注用于分类的逐位置贡献. 该算

法采用交叉熵损失和标签平滑进行训练, 优化策略包

括网格搜索和交叉验证, 其在独立测试集的表现优于

前者, 并通过可视化注意力分数增强了可解释性. 另

外, 一种基于Reactome通路层次结构的可视神经网络

(visual neural network, VNN)并纳入了逐层相关传播

(layer-wise relevance propagation, LRP)的DTox,不仅匹

敌传统模型的预测性能, 还大幅增强了模型可解释

性
[121]. 利用LLMs也是提高模型解释性的一个研究方

向, CancerGPT则可以通过几个已知的科学事实来推

断药物协同效应进行
[119].

尽管深度学习模型解释方法还在发展中, 但其在

临床应用中的前景非常值得期待. 研究人员正致力于

改进这些方法, 以提高模型在临床实践中可解释性.

随着技术进步, 深度学习预计将在临床实践中发挥更

大作用, 改善医疗决策过程.

4 结论

总体而言, 深度学习在基因组学、转录组学、蛋

白质组学、药物发现和疾病生物学等生物医学领域展

现出了巨大的潜力并取得了显著的进步. 相比于传统

的机器学习方法, 深度学习在特征提取、抗噪声、泛

化和多功能性方面更为先进. 随着大型生物医学数据

集的可用性和模型架构的进步, 深度学习已经成为主

流技术, 广泛应用于预测蛋白质结构、基因调控、药

物-靶点相互作用和疾病结果等任务. 然而, 挑战如模

型可解释性和多模态数据的集成方面需解决, 以促进

其在临床应用中广泛使用. 未来, 尽管需要谨慎考虑

模型限制，深度学习依然将通过解析大型生物医学数

据提供新的洞见, 从而革新生物医学领域. 网络设计和

训练方法的持续进步将进一步发挥深度学习的潜力,
增益人类健康.
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Deep learning, an emerging technology within the realm of artificial intelligence, has demonstrated significant promise in the field of
biomedical sciences. This paper provides a comprehensive overview of the algorithms, principles, and applications associated with
deep learning. Deep learning models are characterized by their multiple layers and ability to conduct hierarchical feature learning
from data. In comparison to traditional machine learning methods, deep learning offers advantages such as automatic feature
extraction, noise resistance, generalization capability, and versatility. Deep learning has demonstrated efficacy in addressing
challenges within diverse biomedical domains, including genomics, transcriptomics, proteomics, drug discovery, and disease biology.
Nevertheless, the interpretability of deep learning models remains a significant obstacle, particularly in the integration of multimodal
datasets. Overcoming these challenges, specifically in enhancing model interpretability and integrating biological knowledge, will
expedite the adoption of deep learning technology in clinical settings. Ultimately, the application of deep learning is revolutionizing
the biomedical sciences by extracting novel insights from extensive biomedical datasets. Ongoing developments in network
architecture, interpretability, and training techniques are poised to unlock the significant potential of deep learning in advancing
human health.
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