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生物分子序列的人工智能设计

王也，王昊晨，晏明皓，胡冠华，汪小我

（清华大学自动化系，合成与系统生物学研究中心，教育部生物信息学重点实验室，北京信息科学与技术国家研究中心，北

京 100084）

摘要：合成生物学研究本着师法自然、改造自然及超越自然的理念，其核心是通过人工方式将基因元件优化改造

和重新组合，以得到满足需要的人工生物系统。获取性能优异的生物元件是构建和控制人工生物系统的基础。近

年来，人工生物分子在代谢工程和基因治疗等领域有着广泛应用。如何在广袤的分子序列空间中高效地搜索与设

计具有特定生物功能的分子序列，是合成生物学所面临的重要科学问题。伴随着人工智能技术的快速发展，智能

算法在复杂生物特征的挖掘与生物分子的设计中表现出巨大潜力。本文从利用深度学习技术发掘的复杂特征规律

为指导，智能化地探索新药物分子、核酸序列和蛋白质序列空间的角度出发，重点分析了深度生成式模型在不同

人工生物序列设计中的应用特点。在此基础上，结合小分子化合物、核酸和蛋白质等生物分子设计的应用案例，

总结分析了针对人工生物分子序列设计的定向寻优策略。为了对智能算法设计的分子进行评估，系统分析了不同

领域中不同角度序列设计评估方案的特点，展望了人工生物序列智能设计的发展，需要充分考虑生物系统具有多

层次间调控高度耦合的复杂特性，从系统角度对不同层次的生物序列进行优化设计，从而推动人工生物系统的智

能适配与优化。
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AbstractAbstract:: Based on the concept of learning from nature，transforming and transcending nature，the core of synthetic

biology is to optimize，reconstruct and recombine genetic elements in order to build synthetic biological systems that

meet our needs. Obtaining desirable biological components is the basis for building and controlling synthetic biological

systems. Recently，synthetic biomolecules have been widely used in areas such as metabolic engineering and gene
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therapy. How to search for biomolecular sequences with specific biological functions from the vast sequence library

is a challenge for synthetic biology. With the rapid development of artificial intelligence，intelligent algorithms have

shown great potentials in mining complex biological characteristics and designing biomolecules. In this review，the

applications of deep generative models for the design of different artificial biological sequences are analyzed from

the perspective of exploring new drug molecules，nucleic acid fragment sequences and protein sequence spaces

under the guidance of complex feature rules discovered by deep learning technology. Furthermore，combined with

the application cases in the design of small molecular compounds，nucleic acids and proteins，the directed

optimization strategies for designing artificial biomolecules are summarized and analyzed. In order to evaluate the

model-designed molecular sequences， this review systematically analyzes the schemes for sequence design

evaluation from different perspectives in applications. As an important information writing carrier of synthetic life

systems，how the artificial biological sequence interacts with the complex multi-level regulation in the cell is still an

important issue to be studied. In the future，the intelligent design of artificial biological sequence needs to consider

the characteristics of biological systems with multi-level regulation that is often coupling. Through the design of

biological sequences at different levels，different regulation in natural biological systems should be elucidated at

different levels properly for an overall intelligent adaptation and optimization of biological sequences and cell

chassis environments.

Keywords: synthetic biology; intelligent design; biological element design; deep learning; intelligent optimization

随着合成生物学与生物信息技术的迅猛发展，

促成了生命密码从对自然的探索到人工合成的质

变［1］，使得人工分子的设计与合成生物系统的构

建成为了可能。近年来人工合成的生物分子序列，

002



第2卷 www.synbioj.com

例如药物小分子、DNA调控元件、蛋白质分子等，

在医疗［2-4］、化工［5-6］、农业［7］等领域有着广泛的

应用［8］。早期的生物序列设计手段主要聚焦于对

天然序列进行随机突变［9-10］或者基于功能模块的组

合进行筛选［11-12］，存在一定的局限性：一方面，潜

在的序列随着序列长度的增加构成了一个指数增

长的空间。以 DNA调控序列为例，仅 100个碱基

长度的DNA序列的潜在的碱基组合达到了 4100，即

存在约 1060种潜在的待测序列，远超出目前任何实

验文库（约 106~8复杂度）的筛选能力［13］。蛋白质

序列由于氨基酸的丰富组成，潜在的序列空间更

广阔，同时还需考虑折叠构象等复杂约束，通过

局部的修改来获得新功能十分困难［14］。另一方面，

由于人工突变后的序列与天然序列间存在很高的

相似度，易与宿主细胞产生相互影响，通过随机

突变的搜索方式难以保证合成生物系统的绝缘性

和遗传稳定性［11］。

近年来，人工智能技术的迅猛发展为生物序

列的智能设计提供了新的机遇。由于生物数据本

身的高维特性以及数据中隐含模式的复杂性，深

度学习算法在挖掘重要生物学特征、探求特征之

间隐含的复杂关系等方面表现出了独特的优势［15］。

随着各类生物组学数据的不断积累，基于深度学

习的预测模型在生命科学领域已展现出广阔的应

用前景［16］。如在处理基因组数据场景下DNA序列

motif 的识别发现［17］，基因元件相互作用的预

测［18］，基因表达量预测［19-20］以及基因调控网络的

预测等［21］。

在人工智能研究领域，以变分自编码器

（variational auto-encoder，VAE）［22］、生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）［23］ 等为代

表的深度生成式模型的研究近年来取得了重大突

破。深度生成式模型可以从高维数据样本中提取

重要的特征与特征组合规律，并据此生成海量的

全新样本，在图像、音频数据的生成中已取得了

重大进展［24-26］。基于人工智能的设计模型，已逐渐

被应用于药物研发［27-28］、对未知化学反应的探索［5］

等方向，成功实现了小分子药物［29-30］、基因调控序

列［31］新型人工蛋白质以及基于 CRISPR 编辑技术

的guide RNA设计［32-34］等的合成设计［35-36］。

不同于传统的设计手段在天然序列的局部进

行小范围探索，智能算法可提取生物数据的复杂

特征并与寻优算法相结合，利用生物特征的低维

表示，针对特定生物学功能进行定向优化［37］。通

过对潜在序列空间的探索与寻优，实现生物序列

的智能化、自动化设计（图 1）。在降低了搜索实

验负担的同时，提高了生物分子序列设计和优化

的效率［38］。因此，深入研究生物序列设计的智能

算法，有利于在更广阔的空间中高效设计生物分

子，帮助促进生物分子的快速进化。

本文主要综述了智能算法在生物序列设计中

的应用，重点介绍在生物分子设计中常用的深度

生成式模型，包括生成对抗网络［23］、变分自编码

器［22］、递归神经网络等。在此基础上，系统总结

了各类生物分子的智能寻优策略与评估方法，以

及将智能算法应用于生物数据中的挑战与发展

方向。

1 人工智能算法设计生物序列

从模式识别角度分析生物序列设计中的共性

的问题：前人的研究发现，特定功能的生物分子

序列会形成高维序列空间中的低维流形［39］。例

如，2018 年的一篇关于氨基酸序列的研究证实，

来自不同细菌的氨基酸序列组成的序列空间中，

大肠杆菌的同一氨基酸家族的突变体序列会形成

低维流形［40］；针对药物小分子的研究也发现，具

有视黄醇受体活性的脂肪酸分子，在高维序列空

间中可形成低维流形［30］；在 DNA 序列的设计中

也有报道发现编码抗菌肽的DNA序列在化学性质

空间中形成低维流形［41］等。因此，生物序列的设

计问题从算法上可归结为从潜在的高维序列空间

中，寻找由特定功能的生物序列组成的低维流形

问题。

利用智能算法进行全新生物分子序列设计的

基本思路是将离散、高维的生物分子序列空间映

射到低维、连续的特征表示空间，通过表示空间

对潜在人工分子进行寻找和筛选［42-43］。这一方面

可以降低直接对生物分子序列和结构进行设计的

复杂度，同时提高人工分子设计的有效性比例，
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降低大规模文库搜索的实验成本；另一方面，与

定量评估以及寻优算法相结合，可对具有特定优

良性能的生物分子进行定向优化。由于生物分子

具有复杂的序列模式，除了每个位置独立的原子

或碱基特征以及两两间的相互作用以外，其远距

离相互作用特征往往难以被准确捕捉和描述。而

利用机器学习算法的特征提取能力，可捕获生物

分子的基本单位如碱基、氨基酸或原子间的远距

离相互作用［40］。以此为指导，可高效探索表示空

间中潜在的分子序列，从而设计人工分子。除此

以外，通过对生成的分子建立定量评价体系，将

智能设计的人工分子扩充到天然生物分子序列库

中，可优化性能预测模型，进一步缩短对新分子

探索的周期［39， 44］。

在人工智能领域中，深度生成式模型由于具

有强大的模拟数据分布的能力，可通过从低维数

据表示中采样和寻优设计全新的人工样本［45］，因

此近年来在生物序列的智能设计中有着广泛的应

用。生物分子设计中常用的深度生成式框架主要

包括生成对抗网络，变分自编码器和递归神经网

络等（图 2），我们将探讨这些模型各自的特点与

在生物序列设计中的应用。

1.1 生成对抗网络

生成对抗网络（generative adversarial network，

GAN）由Goodfellow等［23］在2014年提出，其通过

生成器和判别器的对抗来估计概率分布并生成同

训练样本位于类似分布中的新样本。在生物序列

设计中，生成对抗网络框架已应用于核酸序列［41］、

蛋白质［46］和小分子药物［47］等的设计。生成对抗

网络不能获得生物序列在高维序列空间的显式分

布，但通过生成器与判别器的自我博弈，可生成

与天然生物分子位于类似分布的全新人工分子序

列。在DNA序列设计与药物分子设计中，研究人

员通过将生成对抗网络与 t-SNE［48］、主成分分析等

的降维方法相结合，对生物序列的物理化学特征

如长度、带电量等进行降维，可观察到算法生成

的全新序列与天然生物分子具有相似的化学特征

分布［30， 41］。例如，在 2019 年的一篇文献［41］

中，作者利用 GAN 设计编码蛋白的人工 DNA 序

列：以服从低维正态分布的向量作为生成器的输

入，生成器产生的 DNA 序列与来自 Uniprot［49］数

据库中超过 3655条的天然蛋白编码序列共同作为

图图1 是否利用智能算法指导进行生物分子设计的比较

Fig. 1 Biomolecular design with or without machine learning-guided search
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图图2 生物分子序列生成任务中常用的深度生成模型

Fig. 2 Deep generative models commonly used in biomolecule sequence generation

(Suppose that the biomolecular sequence to be designed is x and the representation of hidden space is z)

（a）Generating adversarial network（GAN）. GAN contains two‘adversarial’networks：the generator G and the discriminator D. The generator tries

to capture the data distribution and produces artificial samples to fool the discriminator，whereas the discriminator tries to distinguish generated

samples from the training data. After the min-max game between two networks，the artificial sequences generated by G can be used as artificial

biomolecules.（b）Variational auto encoder（VAE）. VAE is a directed probability graph model constructed by neural networks with autoencoder

structures. The biological sequences are generated by sampling the posterior distribution P（x|z）after model training.（c）Recurrent neural network

（RNN）. RNN is a classical sequential data generation model in natural language processing（NLP），which learns the relationship between the

current output of a sequence and the previous information. Starting from the initial input atom or base，the output for artificial biomolecule sequences is

composed of the outputs of each step.
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判别器的输入，训练 GAN 生成编码蛋白的人工

DNA序列。之后在序列的物理化学特征表示空间

中对序列做 t-SNE降维，发现新设计的序列与天然

序列位于相似的空间分布中。作者结合抗菌性能

预测模型与GAN进行了的抗菌剂编码序列的循环

优化设计，每轮模型生成的排名靠前的人工序列

再次作为真实序列输入判别器。通过在独立预测

器上进行人工序列的性能评估，得到最终设计的

人工序列中40.2%为具有抗菌活性的编码序列。

1.2 变分自编码器

变 分 自 编 码 器 （variational auto-encoder，

VAE）是利用具有自编码器结构的神经网络构造的

有向概率图模型。在生物序列的设计中，Gómez-

Bombarelli团队［43］首次将基于 VAE的生成式模型

引入小分子药物序列的设计中。在VAE的基础上，

药物设计领域已开发出针对不同的分子序列表示

方式（如药物的 SMILES结构［50］、3D结构［51］、原

子的三维立方网格［51］、分子特征的二值向量［52］

等）不同输入形式的药物序列设计算法，以及针

对多靶标设计的条件变分自编码器［53］。例如，

2018年Lim等［53］使用化合物的油水分配系数、氢

键供体性质等性质作为条件向量输入，利用分子

序列（对分子的SMILES表示进行独热编码，获得

输入向量）与条件向量成对输入到 VAE中，最终

生成了分别达到 5类不同理化性能指标的人工化合

物分子。通过引入对抗思想形成对抗自编码器

（adversarial auto-encoder，AAE）框架，可进一步

提高在结构上合理药物序列的比例［54］。

1.3 循环神经网络

循 环 神 经 网 络 （recurrent neural network，

RNN）是自然语言处理中经典的序列数据生成模

型［55］。其中长短期记忆结构 （long-short term

memory，LSTM）可学习并决定过去的信息保留

与否［56］。门循环单元（gate recurrent unit，GRU）

的网络结构则更为简化，通常可获得与LSTM类似

的效果［55］。在生物序列的设计问题中，研究发现，

以化合物分子的 SMILES 表示作为输入，基于

RNN的方法可学习到分子序列语法与化学空间的

低维分布［57］。对于长度分布差异较大的序列，

RNN 具有独特的优势。例如，2019 年 Alley 等［58］

利用基于LSTM的模型，通过对神经网络各层信息

的平均化整合，获得了病毒、细菌、植物、哺乳

动物等物种中各类蛋白质序列的特征表示，从而

形成通用的蛋白序列表示空间，并利用该表示空

间与绿色荧光蛋白的荧光强度模型相结合，进行

绿色荧光蛋白序列的人工设计，对于蛋白质序列

的优化具有重要的意义。

现有的深度生成式模型具有不同的优势与特

点，因此在生物序列设计中适应于不同的应用方

向。生成对抗网络可以生成比变分自编码器更加

尖锐的数据分布［23］，生成与原序列位于相似高维

分布中的人工序列。但不能获得显式的数据分布，

并且易出现模式崩溃现象，即生成的样本之间相

似度过高，影响人工生物序列的多样性［59］。对抗

自编码器则将生成对抗网络的对抗思想引入变分

自编码器，尽量使得隐层的分布与先验分布接近。

但AAE和VAE利用最大似然法拟合分子的整体分

布［22］，分布拟合任务的收敛较困难［60］。循环神经

网络可灵活处理不定长的生物序列，但通常模型

规模大，所需训练时间长，且生物分子序列相比

于自然语言生成的场景，缺乏成熟的语义嵌入网

络。在生物序列生成时容易出现碱基的重复，因

此相对于仅含 4类碱基的核酸，更适合于化合物分

子团等单元数目较多的生物序列的生成。

如何合理整合与利用不同的智能模型的优势，

针对各类生物分子序列的特点，提取重要的生物学

特征，形成生物序列的特征表示空间，对于各类生

物分子序列的智能设计与优化具有重要的意义［61］。

2 利用寻优算法进行定向优化

为了对特定性能进行优化，在通过智能算法

获得低维的特征表示空间后，可与迁移学习、强

化学习等算法相结合，在表示空间针对特定性能

对生物分子进行寻优。同时，对于不同类型的分

子，由于其结构对功能的影响，也存在不同的分

子输入表示形式（表1）。
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2.1 基于迁移学习的定向优化

迁移学习是一类常用的机器学习方法，其通

过将针对某一任务开发的模型、策略作为初始点，

经过微调重新使用在另一任务的模型中。在一些

场景下，具有特定功能的分子往往数据量较小，

无法直接进行预测模型的训练与优化。迁移学习

方法将生物数据库中各类生物序列整合，对模型

进行预训练，再针对特定性能的分子，如特定疾

病的靶向药物或分子抑制剂等对模型进行精调

（fine-tuning），从而对这些分子进行扩充设计与探

索。例如，研究人员利用RNN对数据库中约 10万

条无性能偏好的生物分子进行了预训练，并迁移

学习到约 1 万条具有活性的分子上进行精调，最

终可以再发现 416 种已证明具有活性的药物分

子［57］。在一些药物设计的案例中，特定的靶标化

合物数目非常有限的情况下，迁移学习进行定向

优化也取得了较好的效果。例如，研究人员在丰

富的药物数据库上预训练生成器，之后迁移学习

到 25种维甲酸和过氧化物酶体增殖受体激动剂上

进行精调，最终成功合成了 5 种新的有效药物

分子［30］。

迁移学习可以灵活地适配不同的智能设计框

架，为人工分子的性能优化提供了重要的思路。

但基于迁移学习的优化方法获得的人工分子，将

与现存特定性能的分子位于类似分布中，最终性

能优化提升的效果会受到一定的限制。

2.2 基于强化学习的定向优化

利用生物分子性能的预测模型，可在强化学

习框架下，对特定性能的生物序列进行定向优

化［66］。例如，有研究利用药物性能预测网络对人

工分子性能进行打分，在强化学习的框架下，对

药物分子的溶解温度与其作为 JAK2抑制剂的性能

进行定向优化，成功获得了一批性能超越天然分

子的药物分子序列［39］。2019 年，研究人员基于

GAN框架，利用靶向和非靶向的药物作为正负样

本进行强化学习，在表示空间针对DDR1的抑制能

力进行定向优化设计，历时仅 21 天设计出了

DDR1抑制剂的新药候选分子。对在实验室合成的

6个潜在新药分子进行生化初筛后，对 4个具有活

性的分子进行体外细胞实验，其中 2个化合物展现

了显著的DDR1抑制能力［67］。

近年来，基于强化学习的优化算法在小分子

药物设计中展现出了巨大的潜力。伴随着各类生

物分子的性能预测模型准确性的逐步提高，未来

基于强化学习的框架在不同生物序列中的优化将

成为重要的研究方向。

2.3 基于蒙特卡洛树搜索的定向优化

对于生物分子序列，可使用基于决策树搜索

的方法进行生成与优化。其中，蒙特卡洛树搜索

（Monte Carlo tree search，MCTS）是一种在缺乏强

启发的情况下常用的基于树的序列搜索方法［68］，

表表1 深度生成式模型与优化算法结合的应用研究

Tab. 1 Applications for deep generative models combined with optimization algorithms

深度生成式模型

生成对抗网络

变分/对抗自编码器

循环神经网络

生物序列

核酸

蛋白质

小分子药物

小分子药物

小分子药物

蛋白质

数据形式

碱基序列独热编码

氨基酸距离矩阵

分子图矩阵编码

原子团的连接树编码

SMILES独热编码

邻接矩阵与属性向量等组成的概率图

SMILES独热编码

氨基酸独热编码

模型名称

WGAN

DCGAN

MolGAN

Junction Tree

VAE

ChemVAE

GraphVAE

ChemTS

LSTM

LSTM

寻优算法

性能得分

梯度寻优

基于Rosetta的采样

强化学习

贝叶斯优化

性能得分

梯度寻优

条件生成

蒙特卡洛树搜索

迁移学习

迁移学习

相关文献

[62]

[46]

[59]

[63]

[43]

[64]

[27]

[30, 57, 65]

[35]
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主要包含 4个步骤：选择，拓展，模拟和反向传播

更新。利用蒙特卡洛搜索可以从头开始同时生成

与优化生物分子：选定当前最可能的决策，如碳

原子或其他化学结构组成单位如苯环，随后采用

随机搜索进行模拟，用以模拟完整序列的延伸结

果。通过对多次采样的结果进行平均，反向传播

回相应的节点，可学习获得决策成功的概率。因

此，在训练完成后可通过基于策略的抽样生成新

的序列。

在生物分子序列设计中，有研究通过 MCTS

与 RNN、VAE相结合，利用不同的神经网络来进

行分子有效性预测，成功实现了药物序列的设计。

例如通过利用RNN网络进行延伸模拟，实现了对

药物分子性能（如正辛醇 -水分配系数等）的优

化［27］。在化学反应的智能设计中，利用蒙特卡洛

搜索与人工神经网络相结合的方法，以高于传统

设计方法 3倍的搜索效率，成功设计了 2倍数目的

目标分子生成反应［5］。

基于树搜索方法的序列设计可实现生物序列

的生成与寻优，但其依赖于性能预测模型的统计

得分作为序列生成的指导，且往往不考虑表示空

间的分布，因此更适用于具有较为准确的性能预

测模型［69］，但表示空间分布的可解释性较弱的生

物序列设的设计。

2.4 基于贝叶斯优化的定向优化

贝叶斯优化方法可针对任意连续表示空间进行

建模。以分子在连续隐空间的表示作为输入，通过

多次重复高斯过程进行探索，计算采样函数的值，

最终以将采样函数最大化值，作为优化分子。例

如，研究人员利用稀疏高斯过程［70］对VAE生成的

隐空间进行了贝叶斯优化［63］，结果显示人工分子

与天然分子在相对位置比对的相似度大于 0.6的情

况下，人工分子的设计成功率超过83%。

基于贝叶斯优化的分子寻优方案，不依赖于

具体的预测模型指导，但需要在分子具有良好的

连续隐空间表示基础上，进行基于高斯过程的探

索和寻优。因此通常适用于基于自编码器的深度

生成式模型（如VAE和AAE）。

2.5 基于性能得分梯度回传的定向优化

将性能预测模型与生物分子表示相结合，可

以实现对连续隐空间基于梯度的定向优化。利用

生成模型获得的表示空间，与预测模型相连接，

计算分子的性能分值对于分子表示的梯度，并将

梯度回传到表示空间，可以指导表示空间的寻优

方向。例如在药物设计中，研究人员将 VAE与性

能预测器相结合，利用编码器将化合物序列映射

到低维表示空间，使用预测器对隐空间中化合物

的性能进行预测。最终利用性能得分对于分子表

示的梯度，指导隐空间的寻优方向进行定向优

化［43］。在基因元件设计中，研究人员测定了基于

酵母中元件基序（Motif）设计的数十万条启动子

序列的表达活性，以此训练卷积神经网络预测模

型。之后利用基于基因表达活性的梯度回传的方

式指导启动子设计，产生了大量的具有特定功能

与序列多样性的启动子元件［71］。

综上，包括迁移学习、强化学习等在内的离

散与连续寻优的方法，在生物分子的序列中均取

得了较大的进展。在蛋白质设计领域，基于

Rosetta算法评分［72］的采样方式是常用的蛋白质序

列与骨架的优化方法。在实际的生物分子应用中，

可将不同的寻优方案进行整合优化。例如，将迁

移学习的精调与强化学习的框架相结合，在精调

到特定的性能分布后，利用强化学习进一步优化

提升生物分子的性能［67］。除此以外，在对单一性

能进行优化的基础上，通过设计各类条件输入，

例如目标状态下重要基因的表达谱［73］、现有特定

功能的分子序列［74］、目标性能值［75］等，生成式模

型可设计不同类型的生物分子，形成依赖条件输

入的生物分子定向设计［53， 76］。

为了对生物序列进行准确的预测与优化，可

以综合各种组学数据的信号输入［77］，利用进化过

程中的序列进行数据增强［78］。另外，深度生成式

模型也可作为对训练数据进行增强的数据生成

器［79］，通过从不同角度丰富训练数据，进一步提

高预测模型的准确性［80］。从计算层面，可以发挥

智能算法强大的特征提取能力的优势［81］，在样本

数量受限的情况下，进行无监督或半监督的序列

特征提取［82］，通过模型解析可以帮助人们发现新
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的重要生物学特征［83-84］，为人工生物系统的构建提

供重要支撑。

3 生成序列的计算评价指标

利用深度生成式模型进行定向优化，需要筛

选多样性较高、与天然分子相似性较低、满足目

标需求（如表达量、靶点或组织特异性）的人工

分子。合适的评估体系的设计有利于提高目标分

子的设计成功率和筛选效率［85］。下面列出的是目

前在生物序列设计领域中一些常用的评估指标，

可为其他评估尚未成熟的生物序列设计问题提供

思路（表2）。

3.1 基于分布的评估

从生成的生物分子是否与天然分子位于类似

分布的角度，可从人工分子的合理性、多样性、

新颖性等方面进行评估。在药物设计领域，对设

计的序列进行性能预测具有相对标准化的定量评

估指标，如基于二维分子印迹［86］的 Tanimoto 距

离［87］，可以衡量设计的生物序列之间的相似性。

RDkit 包可以初步检测是否为结构合理的药物序

列［88］。在蛋白设计领域，可以利用Rosetta算法对

设计的人工蛋白进行评估、筛选与优化［89］。除此

以外，可使用在性能预测等任务中表现鲁棒的神

经网络对智能设计的生物序列进行评价。例如类

似于图片生成领域中可利用图片分类问题常用的

特征提取网络 InceptionNet［90］对生成结果进行评

价，药物设计领域则利用预训练的药物深度神经

网络 ChemNet的隐层对生成结果进行评价。研究

人 员 据 此 提 出 利 用 Frechet ChemNet Distance

（FCD）来衡量生成式模型设计的药物序列 p（·）与

天然药物序列 pw（·）之间的距离［91］。为了获得每个

分子的数学表示，以ChemNet的倒数第 2层作为序

列的分布。假设隐层表示满足多维高斯分布，计

算模型设计药物序列的高斯分布 p（·）的均值和方

差则为（m，C），天然药物序列的高斯分布 pw（·）均

值和方差则为（mw，Cw）。可由此计算出二者的

Frechet Distance（Wasserstein-2 Distance），用于评估

智能设计的生物分子的多样性以及是否与真实分子

之间有类似的化学性质。与之对应的，在人工蛋

白设计的问题中，可以利用大量实验测试绘制的

经验性蛋白适应度分布（fitness landscape），对设

计的人工蛋白质与多肽链进行分布一致程度的

评估［92-93］。

3.2 基于优化目标的评估

针对优化性能目标的评估，可利用单独训练

的预测模型对生成的生物序列进行评价。除此以

外，从生物序列再发现的角度，计算重设计的恢

复比例，即从训练集中分出一部分生物序列作为

测试集，计算生成的序列与测试集序列的重合比

例。例如，在 2018年的一篇文章中［57］，作者使用

了 1239个药物序列训练循环神经网络生成药物分

子，其中 28% 的分子可在测试集中出现，并与测

试集的药物分子位于相似的低维流形上，验证了

药物分子设计的有效性。

表表2 深度生成式模型进行生物序列设计的常用评价指标

Tab. 2 Evaluation criteria for deep generative model designed biomolecular sequences

评估指标类型

分布拟合评估

定向优化评估

评估指标

合理性

多样性

新颖性

分布拟合度

物理化学约束符合度

重要结构特征

测试集重设计比例

自定义优化功能得分

小分子药物

SMILES/分子图的合理性

不重复小分子比例

新药比例

Frechet ChemNet Distance

物理化学性质的KL散度

化学结构特征

药物分子重设计比例

药物溶解度等性能得分

蛋白质序列

Rosetta仿真结果

不重复的蛋白质比例

新蛋白比例

经验性适应度分布得分

统计能量函数

与已知重要功能团的相似性

未报道

蛋白靶向位点的功能得分

核酸序列

连续碱基数目

设计的序列之间的相似性

与天然序列的相似性

与天然序列的K-mer相关性

GC含量

功能性的Motif或重要间隔序列长度

未报道

调控强度等功能得分
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3.3 计算模拟与生物实验相结合

对于满足计算评估指标的生物分子，可通过

分子生化方法进行人工合成，利用批量生化实验，

如大规模平行报告系统［94］、细胞外给药技术等，

测试智能设计的分子的有效性。2018年有研究人

员［74］将条件对抗自编码器设计的 300 000 个候选

JAK2 激酶抑制剂进行 docking 筛选［95］、分子动力

学筛选后获得了 100个潜在序列。之后利用专家知

识筛选后的抑制剂分子，通过胞外给药曲线测定

的方法，成功获得了 1种具有 JAK2激酶抑制剂活

性，且同时不具备其他对照蛋白（如 JAK3激酶）

活性的药物分子序列。

目前生化实验筛选的通量与潜在的序列空间

相比仍非常有限。利用智能算法与生化实验测

试相结合的方式，搭建智能算法与生化测试的

循环优化设计框架，可以提高生物序列的设计

效率［96］。例如，我们利用 GAN 设计大肠杆菌启

动子序列的设计，经过第 1 轮计算筛选与生化实

验测试后，利用测得的人工启动子的活性结果，

对启动子活性预测模型进行迭代优化，最终智

能设计的人工启动子序列设计成功率超过了

70%［31］。进一步，我们基于深度学习模型搭建

了启动子设计软件 Gpro，提供了启动子智能化、

模块化的设计平台［97］。

4 总结与展望

为了更加精确、稳定地调控细胞内的生化反

应，满足对不同生命活动调控的需求，需要对生

物序列进行人工设计与优化，这是合成生物学面

临的重要的科学问题［98］。由于生物序列的复杂性，

智能算法在该类问题中具有独特的优势：不同于

传统的设计手段在天然序列的局部进行小范围探

索，智能算法可以通过提取生物数据的复杂特征，

并在这些生物特征的指导下，实现自动化、批量

化、端到端的智能设计。因此，伴随着智能算法

的发展，与生物序列测试数据的积累，在数据与

模型的共同驱动下，生物分子的设计将打开全新

的篇章。

针对不同的生物序列，利用智能算法进行自

动设计，面临着不同的挑战。表 3从数据量、常用

的智能设计模型等角度比较了在这些应用领域进

行智能设计的挑战与潜在的发展方向。在药物小

分子序列设计领域，计算评估的指标相对比较完

善，但分子的有机合成需考虑的因素仍较为复杂。

尽管有研究利用整合智能算法与先验规则的框架，

对化合物分子的合成线路进行自动设计［101］，对设

计出的分子进行有机合成仍然是药物开发的限速

步骤。因此如何综合各类生化指标，将药物分子

合成线路的设计融入到生物序列的智能设计中，

是未来重要的研究方向。在特定功能蛋白质的设

计中，由于对其三维折叠的构象等性能的预测仍

缺乏准确性，目前探索的范围仍然有限。如何利

用蛋白质序列与结构的表示空间，结合物理化学

约束模型，进行蛋白质的智能设计与优化，仍然

是尚未解决的重要问题，在未来具有广阔的应用

前景。在核酸序列的设计中，核酸序列的合成约

表表3 对药物分子、蛋白质和核酸序列进行智能设计的优势与挑战

Tab. 3 Advantages and challenges of intelligent design for drug molecules, proteins and nucleic acid sequences

生物序列

小分子药

物序列

蛋白质

序列

核酸序列

数量级

1.5×106 [99]

1.8×106 [74]

1500[29]

约100 000 [35]

与具体物种基因组大小以及核

酸序列对应的功能相关

智能算法

常用RNN、AAE、VAE、GAN结

合强化学习和迁移学习进行药物

序列设计

常用RNN、GAN、ANN结合蛋

白设计的Rosetta软件和迁移学

习进行蛋白序列设计[100]

利用GAN结合专家知识、预测

器等对核酸序列进行设计

优势

数据与数据库积累丰富；评

估体系较为成熟

模拟预测软件如 Rosetta 在

领域内标准化程度高；蛋白设

计可应用场景广阔

核酸序列相对易于合成，设

计灵活度高，合成周期较短

挑战

合成相对困难，需考虑与筛选

易于合成的分子序列

三维空间结构、折叠构象的搜

索与预测准确性仍有限

特定功能的核酸序列数据集规

模小；调控元件等序列在基因组

缺乏精确定义
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束相对小分子化合物与蛋白质更少，但各类核酸

序列的生物学功能迥异，并且与细胞内复杂的蛋

白质调控网络存在相互作用，同时尚缺乏系统规

范的性能评估体系。其中，DNA序列设计的研究

主要关注于转录调控序列和用于微芯片的DNA探

针、针对编码抗菌肽基因的 DNA 序列等的设计。

因此，如何对基因组的顺式调控元件与反式作用

因子等不同层次的信号进行建模整合，成为研究

的关键。

在生物序列设计问题中，一方面不同生物序

列的智能设计面临着各自的挑战；另一方面，人

工生物序列作为合成生命系统的重要信息写入载

体，其如何与胞内复杂的多层次调控之间相互影

响，尚待研究。未来人工生物序列的智能设计需

充分考虑生物系统具有多层次的调控高度耦合的

复杂特性，通过对不同层次的生物序列进行设计，

从系统的角度利用生物序列对天然生物系统中不

同层次的调控进行干预，实现生物序列与系统底

盘环境的整体智能适配与优化。这将为人工生物

序列的设计与合成生命系统的构建向着高通量、

智能化、自动化的方向发展提供重要支撑。
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