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摘　要　研究增强子Ｇ启动子相互作用机理有助于人们理解基因调控关系,进而揭示与疾病相关的基因,为疾病诊疗提供新思

路和新方法.传统的生物检测方法的实验成本高、耗时长,且受分辨率的限制,难以精确鉴定单个增强子Ｇ启动子的相互作用.
通过计算方法来解决生物问题已成为近年来的研究热点,此类方法可以通过复杂的网络结构主动学习序列特征和空间结构,进

而准确预测增强子Ｇ启动子的作用.首先介绍了传统生物实验检测方法的研究现状;然后从序列特征的角度出发,围绕多特征

融合的基本思想,对统计学和深度学习方法在增强子Ｇ启动子相互作用预测上的应用进行归纳整理;最后对该领域的研究热点

和挑战进行总结分析.
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１　引言

增强子和启动子是 DNA分子中具有转录调节功能的特

异序列,它们通过与转录因子相结合来调控基因转录的精确

起始位点和转录效率[１].启动子一般位于转录起始位点上

游,用于启动下游基因表达[２].增强子是一段５０~１５００bp的

非编码 DNA序列[３],能够提高基因转录频率.增强子Ｇ启动

子相互作用(EnhancerＧPromoterInteractions,EPIs)是指增强

子与活性蛋白相结合,协同靶启动子以驱动组织特异性基因

表达的过程[４Ｇ５].
研究EPIs的机理有助于人们理解基因调控关系,进而揭

示与疾病相关的基因[６].Davision等证明,EPIs作为一种媒

介,会导致I型糖尿病、多发性硬化症的发生,以此为基础能

预测与疾病相关的新基因[７];Smeno等分别在小鼠和人类中

发现了FTO基因的第一内含子区域,且发现同源基因Irx３
存在远程EPIs.其中,第一内含子区域富含与肥胖相关的单

核苷酸多态性(SingleNucleotidePolymorphism,SNPs);而

Irx３基因是人类脑、心、肺中高表达的一个转录因子,对控制

体重非常重要[８].因此,研究 EPIs,尤其是跨越不同细胞系

的EPIs,对理解精准基因表达调控、细胞分化以及疾病机理

有着重要作用,最终可为疾病诊疗、生物医学以及药物研发等

领域提供新方法和新思路.

EPIs远比想象中复杂:增强子可以在距离靶启动子１
Mbp外的转录起始位点上游或下游发挥作用[９];一个增强子



可以作用于一个或多个靶启动子;多个增强子也可以协同调

控靶启动子;有些增强子甚至能在不同组织中作用于相同的

靶启动子;而更多的 EPIs则表现出了很强的细胞特异性,由
多个增强子协同控制的启动子具有更高的组织特异性[１０].

增强子与启动子通过复杂的空间结构[１１]相互靠近并发生相

互作用.

传统的生物实验方法成本高、耗时长,且数据分辨率低,
难以精确鉴定单个 EPIs.利用统计学方法和深度学习方法

从数据中学习事先未被定义的功能关系[１２Ｇ１４],这类方法也被

广泛应用于计算生物学,尤其是序列预测问题.它无需事先

对结果做出任何假设,直接从样本中学习特征,就可获得准确

性较高的预测模型[１５].

因此,本文首先阐述传统的 EPIs实验检测方法;然后简

单介绍了一种基于组学特征预测EPIs的典型方法;接着从序

列特征出发,考虑序列的语义特征和空间特征,围绕多特征融

合的基本思想,对统计学方法以及深度学习方法在EPIs预测

上的应用进行总结分析;最后对当前领域的研究热点及挑战

进行归纳.

２　传统EPIs检测方法

２．１　荧光原位杂交技术

荧光原位杂交技术(FluorescenceInSituHybridization,

FISH)[１６]通过标记特定序列的荧光探针来识别邻近的区

域[１７].该方法经济安全、实验周期短、探针稳定性高,能在短

时间内得到结果;但只能在有限数量的 DNA 位点使用,且该

方法为非高通量方法,分辨率有限.

２．２　染色体构象捕获技术及其衍生技术

染色体构象捕获技术(ChromosomeConformationCapＧ
ture,３C)及其衍生技术４C(ChromosomeConformationCapＧ
tureＧonＧChip)和５C(ChromosomeConformationCaptureCarＧ
bonCopy)[１８]是用于分析细胞中染色质空间组织的一组分子

生物学方法,量化了在三维空间中靠近的基因之间的相互作

用数量[１９].３C方法[２０]用于量化一对基因组基因座之间的相

互作用;４C方法[２１]用于捕获一个基因座和所有其他基因组

基因座之间的作用;５C方法[２２]用于检测给定区域内所有限

制片段间的相互作用.这些技术通过高通量方法检测了三维

空间中的物理接触,但未能捕获全基因组的复杂相互作用

关系.
高通量染色体构象捕获技术(HighＧThroughputChromoＧ

someConformationCapture,HiＧC)[２３]通过高通量测序方法找

到核苷酸序列片段;通过配对末端测序方法,从连接片段末端

检索出短序列[２４];用于检测片段之间所有可能的成对相互作

用.该方法允许在全基因组范围内检测,但分辨率不高(大于

５kb),难以捕获单个EPIs.

２．３　配对末端标签测序分析技术

配对末端标签测序分析染色质相互作用技术(Chromatin
InteractionAnalysisusingPairedEndTagSequencing,ChIAＧ
PET)[２５]结合了染色质免疫沉淀富集、染色质邻近选择、成对

末端标签检测及高通量测序技术,用于识别全基因组的长距

离染色质相互作用[２６];但其仅能检测目标蛋白介导的相互

作用.

２．４　生物学方法总结

总体来说,这些传统的生物实验方法成本高、耗时长,且
由于分辨率的限制,检测到的数据会存在很多不相关因素,因
此难以捕获准确的单个EPIs.

３　EPIs预测方法

本节首先描述该领域使用的数据集、数据预处理方式以

及序列 motif的相关概念;然后从数据处理、特征提取及融合

和分类预测３个角度来归纳现有的EPIs预测方法;最后对这

些方法进行总结.

３．１　基本介绍

３．１．１　数据集

本文涉及的数据有以下６种:红白血病细胞(K５６２)、人
类B淋巴细胞(GM１２８７８)、宫颈癌细胞(HeLaＧS３)、人脐静脉

表皮细胞(HUVEC)、人表皮角质(NHEK)和人胚肺成纤维

细胞(IMR９０).这６种数据集的详细信息如表１所列.其

中,增强子和启动子数据通过以下几种方式得到:从 DNA 元

素百科全书[２７]中获取,经过染色质状态发现[２８],以及表观基

因组图谱联盟[２９]筛选得到;正负样本数据通过 HiＧC技术检

测得到,仅考虑远端 EPIs.上述６个细胞系的数据来源准

确,目前被认定为基准数据集,被广泛用于各类实验中来进行

模型性能的比较.

表１　常用EPIs数据集

Table１　EPIsdatasets

Dataset enhancer promoter trueEPIs falseEPIs
K５６２ ８２８０６ ８１９６ １９７７ ３９５００

GM１２８７８ １０００３６ ８４５３ ２１１３ ４２２００
HeLaＧS３ １０３４６０ ７７９４ １７４０ ３４８００
HUVEC ６５３５８ ８１８０ １５２４ ３０４００
NHEK １４４３０２ ５２５４ １２９１ ２５６００
IMR９０ １０８９９６ ５２５３ １２５４ ２５０００

３．１．２　数据预处理

DNA序列由腺嘌呤(Alanine,A)、胞嘧啶(Cytosine,C)、

鸟嘌呤(Guanine,G)和胸腺嘧啶(Thymine,T)组成.数据预

处理的目标是将 DNA序列转化为模型能够理解的语言.本

文主要介绍oneＧhot编码和kＧmer分析.

１)oneＧhot编码

OneＧhot编码[３０]的思想是有多少种状态就用多少位表

示,每一位都只有０或１两种取值.设S＝s１s２􀆺sj􀆺sm 是长

度为m 的 DNA序列,其中sj＝{A,G,C,T},通过oneＧhot编

码将其转换为４∗m 的矩阵S,其中行数i和列数j满足１≤
i≤４,１≤j＞m,矩阵中的每个值Si,j是根据Sj 位点上碱基的

不同取０或者１.

Si,j＝
１, Sj＝{A,G,C,T}i
０, other{ (１)

该编码方式可以将一维的序列转化为二维的矩阵.以

AGCTTTAC为例,编码结果如图１所示.

图１　DNA序列的oneＧhot编码示意图

Fig．１　OneＧhotencodingofDNAsequence
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２)kＧmer分析

设S是长度为m 的 DNA序列,S＝S１S２􀆺Sm,其中Si＝
{A,T,C,G}.一个长度为k的子串是指从序列S 中的任意

位置i开始的k个连续符号,称为kＧmer.基因组序列中的kＧ

mer存在一定的规律,利用kＧmer组装 DNA 序列,可以提高

基因的异源性表达[３１],还可以识别基因组样品中的特定品

种[３２Ｇ３４].图２为kＧmer示意图.

图２　DNA序列kＧmer分析示意图

Fig．２　AnalysisdiagramofkＧmerinDNAsequence

３．１．３　基因序列模体

基因序列模体(motif)是指序列中的局部保守区域,是核

苷酸或氨基酸的一种短序列模式.它常与特定功能联系,是

无偏见、通用且完整的基于数学统计的序列特征集.kＧmer
结果可视为 motif.研究人员可以通过模型参数提取出不同

的特征映射,挖掘出相关的 motifs,如图３所示.

图３　模序 motif示意图

Fig．３　Illustrationofmotif

３．２　多特征融合的EPIs预测方法

为了突破实验检测方法的局限性,研究者尝试使用统计

学方法以及深度学习手段来解决生物问题.本文对 EPIs预

测方法进行归纳总结,得到如图４所示的基于特征融合的

EPIs预测框架.

将原始序列数据作为输入,经过数据处理、特征提取及融

合和分类器预测３个模块之后得到最终的预测结果.

１)数据处理模块:根据模型选择不同的数据处理方式.

数据的处理方式不同,特征提取的方式也不同.该模块得到

的是每个增强子和启动子的独立表示.

２)特征提取及融合模块:特征提取模块参考数据的编码

形式,选择模型提取序列特征;特征融合模块则是将增强子和

启动子的特征融合成一个整体.

３)分类器预测模块:将特征融合之后的数据作为输入,学

习正负样本序列的特征,通过迭代学习调整模型参数,构建分

类器.

图４　基于特征融合的EPIs预测框架

Fig．４　FeaturefusionbasedEPIspredictionframework

３．２．１　方法介绍

TargetFinder[３５]利用生物实验中富集的大量细胞系特异

性信息,如组蛋白修饰、表观遗传修饰、转录因子结合位点、染

色质开放性[３６]和基因表达等实验检测数据来识别 EPIs.该

方法证明,发 生 相 互 作 用 的 转 录 起 始 位 点 会 有 PolII和

H３K４me３富集,同时还会有大量的 CTCF和 RAD２１富集在

启动子附近,结构蛋白也会在增强子周围富集.这样一来,通
过检测细胞区域内特征的富集程度即可判断是否发生相互作

用.但该方法的数据主要来源于实验,成本高且耗时长;同
时,细胞系的特征受到了有限实验数据的限制.

为了打破 TargetFinder方法的局限性,Lee提出了一种

判别性计算框架kmerＧSVM[３７],其可以单独检测不依赖于保

守性或已知转录因子结合特异性的 DNA 序列中的增强子.
该方法使用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM),并
以 DNA序列为特征,旨在找到一个决策边界,该边界能够最

大程度地区分增强子数据(正样本)和随机基因组(负样本)数

据.作者首先对DNA序列进行kＧmer分析,找出与增强子关

联的 motif;然后将 这 些 motif输 入 SVM,得 到 分 类 结 果.

kmerＧSVM 方法的示意图如图５所示.

图５　kmerＧSVM 方法概览

Fig．５　WorkflowofkmerＧSVM

　　kＧmer是基于数据统计模型得到的无偏差特征集合.

k值较大(序列较长)时,每种序列出现的频次低,难以表现特

征的重要程度.因此,Ghandi等在此基础上提出了 gkmSＧ
VM[３８],并引入带间隙的 kＧmer(gappedkＧmer,gkm)编码方

法.SVM 核函数的计算方法如下:

K(S１,S２)＝
‹fS１ ,fS２ ›

‖fS１ ‖‖fS２ ‖
(２)

其中,S１ 和 S２ 为 两 序 列.给 定 序 列 S 可 以 用fS ＝ [yS
１,
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yS
２,􀆺,yS

M]T 表示,其中 M 是带间隙的kＧmer的个数,yS
i 是每

个带间隙的kＧmer在序列S中出现的频次.其他计算公式如

式(３)和式(４)所示:

‹fS１ ,fS２ ›＝ ∑
l

m＝０
Nm(S１,S２)hlk(m) (３)

hm＝
l－m
k

æ

è
ç

ö

ø
÷,l－m≥k

０, otherwise
{ (４)

为了使该方法适用于大规模基因组,作者设计了一种用

于计算内核矩阵的有效树形数据结构.S１S２S３ 的３Ｇmer表

示形式如图６所示.

图６　树结构示意图

Fig．６　Treestructure

实验证明,gkmSVM 方法预测功能基因组调控元件以及

组织特异性增强子的性能有显著提升,准确度是 kmerSVM
的两倍.此外,该方法还进一步使用朴素贝叶斯分类器证明

了模型的通用性,其适用于任何序列分类问题.

上述两种方法主要从数据处理角度出发,通过kＧmer分

析得到 序 列 特 征 来 实 现 分 类 预 测 功 能.Singh 等 提 出 的

SPEID[３９]方法,不考虑基因功能信号,仅从序列特征角度出

发.首先,通过oneＧhot编码将一维的增强子和启动子序列

分别编码为二维的矩阵,并将其作为卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,CNN)的输入;然后,对从增强子和启

动子中分别提取到的高维特征进行特征融合;接着,将融合后

的特征 传 入 长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm Memory,

LSTM)模型中;最后,通过全连接层输出预测结果.SPEID
方法的整体流程如图７所示.

图７　SPEID方法概览

Fig．７　WorkflowofSPEID

CNN[４０Ｇ４１]是一类包含卷积计算的深度前馈神经网络,具

有表征学习能力和平移不变性[４２].该模型共享卷积核,善于

处理高维数据,并能自动提取特征.循环神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)[４３]的变体LSTM[４４],主要解决了

RNN可能遇到的梯度爆炸和梯度消失问题[４５],并在其基础

上增加了输入门、输出门和遗忘门３个控制单元,解决了神经

网络的 长 序 列 依 赖 问 题.模 型 通 过 CNN 可 以 学 习 到 比

kＧmer数量更多且维度更高的特征.而LSTM 考虑了增强子

和启动子的复杂作用关系,保留了上下游基因的位置关系.

这样的结合,使SPEID能够取得较好的预测效果.

SPEID模型主要通过神经网络学习序列特征,而gkmＧ

SVM 方法用kＧmer来表示特征,上述两类方法都在 EPIs预

测方面取得了较好的结果.为了验证融合上述两种方式得到

的特征能否进一步提高预测准确率,Yang等提出了多序列特

征融合的PEP[４６]方法,其架构如图８所示.

图８　PEP方法概览

Fig．８　WorkflowofPEP

分析kＧmer时,k的取值通常在６~８之间,取值过大会

给实验数据带来更多的噪声,从而影响结果的准确性.由于

转录因子结合位点(TranscriptionFactorBindingSite,TFBS)

的长度通常在１０~２０bp之间,因此kＧmer无法较好地表示这

类信息.word２vec方法[４７]可使所有文本以词向量的形式存

在于向量空间中,使在语料库中共享上下文的词在空间中彼

此靠近.此方法兼顾了语义信息和上下文关系,因此也适用

于EPIs预测.

PEP方法的核心思想是将长短 motif分开表示:首先,提

取 TFBS这类长序列作为 motif特征;然后,通过 word２vec从

原始序列中提取短的词向量[４８]作为另外的特征;接着,进行

特征融合;最终,通过梯度提升决策树 GTB预测EPIs.

在一维染色质状态预测方面,gkmSVM 将可变长度的序

列用固定长度的kＧmer频次表示.kＧmer特征是无偏差的、

完整的特征集,但在相邻的kＧmer之间丢失了文本上下文信

息.在三维基因相互作用预测方面,SPEID的效果较好,但该

方法要求输入固定长度的序列信息,而序列的填充和拆分可

能会影响序列的功能.将长度不一的序列转化为固定长度的

表达,在 序 列 预 测 问 题 中 至 关 重 要.doc２vec[４９] 是 在

word２vec的基础之上提出的,可以用来学习一个句子的嵌入

向量.其本质就是训练一个能够自动将句子转换为向量并对

其语义进行编码的模型.段落向量就是将文本映射成统一向

量表示的方法.

基于以上几点,Zeng等提出了三维基因组相互作用预测

方法 EP２vec[５０].EP２vec方法主要分为两步.１)数据预处
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理:通过kＧmer将增强子和启动子序列分别拆分为长度固定

的短序列;将每条完整的序列视为文本,将拆分出来的短序列

视为词语,通过非监督学习的doc２vec方法来进行训练,并学

习特征.２)利用监督学习方法预测EPIs:给定增强子Ｇ启动子

序列对,分别将增强子和启动子通过doc２vec方法训练得到

的特征进行表示,再将编码后的增强子和启动子特征融合,并

通过梯度提升回归树 GBRT 来预测这对序列是否发生相互

作用.EP２vec方法的流程图如图９所示.

图９　EP２vec方法概览

Fig．９　WorkflowofEP２vec

针对不同特征对序列含义的贡献度不同的问题,EP２vec
引入了注意力机制来判断哪些 motifs对表征某类增强子或

者启动子的含义至关重要.以第i个增强子xi 为例,它包含

了Ti 个单词WCi,１,WCi,２,􀆺,WCi,Ti ,首先计算词向量WCi,t和

句向量xi 之间的相似性,即权重,如式(５)所示:

αit＝ expxT
iWCi,t

∑
j
expxT

iWCi,j
(５)

然后,将高权重的 motifs进行可视化表示,并将结果与

通过生物方法检测的 motif相比较,最终发现大多数 motif都

具有实际的生物学意义,从而证明了该方法的有效性.另外,

该方法在FANTOM 数据集上的预测效果也很好,该数据集

仅包含EPIs正样本,负样本通过序列随机匹配生成.

Zhuang等在研究SPEID之后,假设 DNA序列的独立结

构和长程依赖关系对 EPIs预测的影响不大,进而提出了

EPIsCNN[５１]模型.作者不考虑上下文中包含的位置信息,同
时还假设仅使用简单的模型结构就能达到较好的预测效果,

因此只使用了与SPEID相同的CNN结构:一个卷积层、一个

最大池化层和一个全连接层,并且得到了一个与SPEID类似

的结果.模型结构如图１０所示.

图１０　EPIsCNN方法概览

Fig．１０　WorkflowofEPIsCNN

模型的输入为oneＧhot编码后的定长序列.同时,该方

法在训练模型的过程中引入了转移学习方法:首先使用除目

标细胞系以外的其他细胞系预训练模型,并使用目标细胞系

训练模型;接着使用所有细胞系数据训练模型并提取特征,再
使用目标细胞系的数据到全连接层中去更新特征以进行下一

步EPIs预测[５２],进一步提高了预测精度.

３．２．２　EPIs预测方法小结

表２从原始输入、数据处理、特征融合和模型分类这几个

角度对上述EPIs预测方法进行了对比分析.

表２　EPIs预测方法的对比

Table２　ComparisonofEPIspredictionmethods

方法名称 原始输入 数据处理 特征融合 分类模型 优点 缺点

TargetFinder[３５] 增强子、启动子

基因特征
－ 基因特征 BoostedTree

学习组学特征

预测结果准确

组学特征的获取成本高

特征受生物实验限制

kmerＧSVM[３７] 增强子

(EP３００Ｇbound) kＧmer kＧmer频次 SVM
准确区分增强子和

其他基因元件
k值固定

分类结果受其影响

gkmＧSVM[３８] 增强子

(EP３００Ｇbound) gappedkＧmer kＧmer频次
SVM

NaiveBayes
k值可变

效果优于kmerＧSVM
分类模型较简单

PEP[４６] 增强子、启动子

TFBS
kＧmer＋word２vec

motifs
word２vec
motifs

GTB
融合更多特征

(短kＧmer＋长 TFBS)
效果优于SVM 类方法

学习到重复特征

EP２vec[５０] 增强子、启动子 kＧmer＋ doc２vec
word２vec
doc２vec

GBRT
从原始序列中学习特征

保留了特征的长程依赖关系

效果在数据集上达到最优

模型性能受k值和

特征数量的影响

SPEID[３９] 增强子(３kbp)
启动子(２kbp) oneＧhot

高维特征

位置关系
CNN
LSTM

保留了特征的

长程依赖关系

序列长度固定

部分信息丢失

EPIsCNN[５１] 增强子、启动子 oneＧhot 高维特征 CNN
直接学习高维特征转移

学习方法获取更多特征

未考虑 EP在空间上相互

靠近的相互作用方式
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　　目前效果较好的模型有PEP,EP２vec和 EPIsCNN３种.

下面将从不同角度来阐述这几种方法的优缺点以及使用

场景.

１)PEP:考虑到kＧmer容易受长度k的影响,该方法将长

短序列 motifs区分开,即短序列特征通过模型学习得到,长

序列则直接使用实验得出的结果.此方式打破了模型只能学

习固定长度特征的局限性,从数据本身出发,融合了更多特

征,进一步提高了预测精度.其缺点在于,两种考虑会学习到

重复的特征.

２)EP２vec:DNA序列的拆分和填充都可能会影响序列本

身的信息.doc２vec在处理可变长度文本的同时还能兼顾上

下文信息.该方法处理EPIs问题的难点在于,kＧmer分析中

k值的选取以及特征数量的选择.特征数量的多少会影响分

类的结果,而 GBRT 决策树能较好地对特征进行无监督学

习.该方法在序列相互作用预测以及文本处理情感分析领域

应用广泛.

３)EPIsCNN:该方法忽略了多数增强子通过空间上的接

近和启动子发生作用这一事实,不考虑所有的空间关系,仅通

过CNN学习序列的高维特征并进行分类.其预测效果虽然

与EP２vec有一定差距,但它考虑到６类细胞系可能共同存在

某些特征,采取转移学习的方法来学习全部数据集的特征,提

高了预测效果.深度学习的样本数据量较少时,可以考虑使

用转移学习方法来获得更多特征.

４　结论与展望

“高通量测序与组学大数据研究”中的转录序列分析[５３]

是生物医学、农学等领域的重要部分[５４].研究者通过研究增

强子的活化结构与活化剂之间的关系来理解基因的调控机

理[５５],将超级增强子作为靶点的研究可以为抗肿瘤药物的研

发提供理论基础和借鉴[５６].EPIs的相关研究越来越深入,应
用也越来越广泛.下面对 EPIs预测工作的未来发展趋势和

挑战进行了总结.

１)数据预处理:现有的数据预处理方法主要是oneＧhot
编码和kＧmer分析,前者将一维的 DNA 数据拆分成固定长

度,再将其转化为二维的图片形式,以此作为 CNN 模型的输

入;kＧmer分析默认可以将出现频次高的序列视为序列的特

征(motif).这两种方法都无法很好地体现序列在空间上的

靠近.因此,如何找到新的序列编码方式,使得既能保持序列

的空间关系,又能较好地体现特征,还使得机器能够快速理解

和处理这些信息,将是我们下一步亟待解决的问题.

２)类不平衡问题[５７]的处理方法:序列预测问题中普遍存

在正样本数量远远少于负样本数量的情形.若把全部样本作

为模型的输入,模型会过多地学习到负样本的特征[５８],从而

影响预测结果.EPIs预测问题中的常用方法包括过采样和

欠采样[５９],它们的最终目的都是确保正负样本数量一致.为

了消除随机选择或随机修改数据带来的影响,后续工作可以

考虑给正负样本动态设置权重[６０]、样本聚类[６１]等方法,使模

型能够学到数据的全部特征,也可考虑更有效的样本生成

方法.

３)特征数量选择问题:特征数量多的模型容易造成过拟

合;特征数量少的模型会丢失某些重要信息.目前,RIFS方

法[６２]常用于特征选择[６３],后续研究也可以关注这方面的

问题.

４)模型选择和参数调整:目前 CNN和doc２vec模型已经

在EPIs预测中达到了较好的预测结果,后续若想进一步提升

精度,应根据数据的特点进行针对性选择,如利用善于处理文

本数据的BERT[６４]和 Transformer模型[６５]、自编码器[６６]、深
度置信网络 DBN[６７]及深度信念网络 DBM[６８]等去学习特征.

另外,神经网络模型的参数调整过于依赖人的经验;使用网格

搜索[６９]等参数遍历寻优的方法又会耗费大量的时间,在模型

训练过程中也极易出现过拟合[７０]问题.因此,如何学习到最

优的模型参数[７１Ｇ７２]值得研究人员思考.

５)跨细胞系预测的准确性:目前的模型仅仅在已有的细

胞系上取得了较好的效果,若将该模型用于其他数据集,预测

效果就会很差.因此,如何训练出合适的模型,保证其跨细胞

系预测的效果,亦是未来的研究重点.

结束语　本文对 EPIs生物检测方法做了简单的概述.

针对生物检测方法的局限性,总结对比了基于多特征融合的

EPIs预测方法,分析说明了该研究方法的不足以及该研究在

未来可能的发展方向.当前,应用在EPIs中的深度学习模型

虽然结构简单,但仍取得了比较好的效果.其缺点是深度学

习模型学习到的特征并非全都具有合理的生物学解释.在未

来,深度学习方法必然会成为解决EPIs预测以及类似序列相

互作用预测问题的主流方法.
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