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摘   要：针对噬菌体的细菌宿主范围预测对于深入理解噬菌体及将其作为抗生素替代用于生物疗

法具有重要意义。传统生物实验方法确定噬菌体的细菌宿主范围受到极有限的噬菌体可培养性和

严苛的培养条件限制，而高通量测序技术所提供的海量基因组或宏基因组序列提供了噬菌体及细

菌重要的序列信息，因此智能计算为预测噬菌体的细菌宿主范围提供了可行方法。本文从智能计

算的角度对噬菌体的细菌宿主范围预测研究进行系统梳理，从噬菌体感染细菌的过程入手，描述

配对预测模型所依赖的特征及其生物合理性，归纳宿主范围预测的智能模型、建模原理及预测策

略，总结建模训练和评估所依赖的参考数据集与真实数据及评价指标。本文特别注意挖掘和分析

各信息手段、模型、方法其背后的生物合理性及其依赖的生物机理。本综述期望推动基于智能算

法的噬菌体的细菌宿主范围预测研究发展，并探索将生物先验结合人工智能实现噬菌体侵袭细菌

宿主的本质机理推断，同时也为基于噬菌体的临床应用提供参考与借鉴。 

关键词：微生物组；噬菌体-宿主相互作用；预测模型；智能算法；机器学习；神经网络 
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Abstract: The prediction of bacteriophage host ranges is of great significance for the basic 
research and clinical application of bacteriophages. The conventional biological experimental 
methods are limited by the poor culturability of bacteriophages and strict cultivation conditions. 
The availability of massive genome or metagenome sequencing data provides the sequence 
signature of bacteriophages and bacteria. Therefore, intelligent computing serves as a feasible 
way to predict bacteriophage host ranges. This paper systematically reviews the studies about 
intelligent computing-based prediction of bacteriophage host ranges. Starting from the process of 
bacteriophage infecting bacteria, we describe the feature source and biological rationality of 
prediction models, analyze the typical intelligent models and their prediction principles, and list 
all the reference datasets, real-world datasets, and evaluation indicators. The review aims to 
improve the understanding on the mechanism of bacteriophages in invading bacterial hosts and 
promote the usage of bacteriophages as antibiotic substitutes in biological therapy. 
Keywords: microbiome; bacteriophage-host interactions; prediction model; intelligent computing; 
machine learning; neural network 
 
 

噬菌体是地球上最丰富、最多样化的生物实

体[1-2]。噬菌体在核苷酸序列水平上具有显著的

多样性，这很大程度是由于在噬菌体和细菌共同

进化的过程中，噬菌体会进行基因交换以应对选

择宿主的压力。因此，噬菌体具有严格的宿主特

异性，某一种噬菌体并不会感染所有细菌，往往

只能入侵特定的细菌菌株，且具有较高的感染

率，随着感染周期的迭代，被感染的细菌数量会

呈指数型增长。根据噬菌体的特性、感染的细菌

以及互作的环境，感染暴发的大小会发生显著变

化[3]。由于噬菌体疗法具有特异性杀菌、易生长、

适合基因操作改造等特点，因此研究噬菌体的细

菌宿主范围预测对于噬菌体的基础研究和临床

应用都有重要的意义。 
噬菌体由遗传物质(DNA 或 RNA)以及保护

其遗传物质的形状各异的蛋白质外壳组成，没有

细胞结构，只有寄生于宿主才能复制。虽然地球

上噬菌体的数目估计为 1031 个[1]，但科学家能够

获取的噬菌体与细菌数据却很少，截至 2023 年   
7 月 13 日，NCBI RefSeq 数据库仅包含 28 676 个

病毒基因组和 45 712 个细菌基因组，其中噬菌

体基因组的数目为 10 400 个，占全部病毒基因

组的 36%。实验室培养是探索病毒与其细菌宿

主关系的重要手段[4]，然而自然环境中只有 1%
的微生物细胞是可培养的[5]，可用于培养的细菌

宿主也非常有限，且一些噬菌体的培养条件极为
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苛刻，一些溶原性噬菌体即使培养成功也难以观

察和检测。因此，通过实验室培养获得大量噬菌

体的细菌宿主范围非常困难。 
高通量测序(high-throughput sequencing)技术

的出现使得微生物基因组及群落宏基因组

(metagenomics)数据大量涌现，使得原本无法通

过生物培养的噬菌体及宿主基因组在测序数据

中体现。然而，测序数据中只能拼装获得噬菌体

或细菌基因组序列片段，无法获得预测噬菌体对

应的宿主。尽管噬菌体基因组相对较小，但基因

组的频繁重组导致的镶嵌现象(mosaicism)使其表

现出显著的基因组多样性和复杂的进化关系[6]。 
因此，基于计算方法的噬菌体宿主范围预测

具有重要意义。这些计算模型往往基于噬菌体及

细菌宿主的基因组序列提取特征并进行关联分

析。噬菌体与宿主在共同进化过程中可能出现基

因交换，或在感染与被感染的对抗过程中产生分

子信号，例如病毒与宿主基因的相同片段、病毒

与 宿 主 的 规 律 间 隔 成 簇 短 回 文 重 复 序 列

(clustered regularly interspaced short palindromic 
repeats, CRISPR)匹配，以及序列组成分布的相

似性等[7]。以上这些信息都能作为智能计算的特

征用于预测噬菌体的细菌宿主范围。本文对基于

智能计算的噬菌体的细菌宿主范围预测研究方

法进行系统梳理，从噬菌体感染细菌的过程入

手，归纳出用于宿主预测的特征、智能模型以及

配对策略。此外，本文注重模型所体现的生物机

理和生物合理性，整理现有研究所用到的参考数

据集、真实数据集及评价指标，并讨论目前研究

中遇到的瓶颈，展望可能的发展前景。 

1  噬菌体感染细菌的生物过程 
了解噬菌体感染细菌的生物过程，可以为特

征的选择和抽取提供生物先验知识，在模型构建

中融入生物机理，提升模型的可解释性和生物合

理性，有助于提升噬菌体与细菌配对关系预测的

准确性和泛化性。 
大多数噬菌体由核酸与蛋白质外壳构成，绝

大多数噬菌体的遗传物质是 DNA[8]。蛋白质外

壳的主要作用是保护噬菌体的遗传物质，此外，

大部分噬菌体的蛋白质外壳还有尾部结构，用来

将遗传物质注入宿主体内。对所有原核细胞的功

能至关重要的结构有细胞膜、细胞质、核糖体以

及核质体(nucleoid)，大多数还具有细胞壁和多

种形式的表面涂层或糖萼(glycocalyx)，在一些

细菌中发现的特殊结构还有鞭毛、纤毛、菌毛等。 
噬菌体感染细菌大致可以分为吸附、注射、

遗传物质复制与蛋白质合成、子代噬菌体的装配

和子代噬菌体的释放这 5 个阶段，如图 1 所示。

图 1 右侧描述的是溶源周期，噬菌体在吸附和侵

入宿主细胞后，将自身遗传物质整合在宿主的遗

传物质中(或以质粒形式存在细胞内)，随着宿主

DNA 的复制而同步复制自己的遗传物质，并随

宿主细胞分裂而将遗传物质传递到 2 个子细胞

中，宿主细胞则可正常繁殖。图 1 左侧描述的是

溶菌周期，宿主细胞内进行噬菌体的遗传物质复

制及蛋白质的合成，并组装成噬菌体颗粒，最终

将宿主细菌裂解，释放子代噬菌体。 
1.1  吸附 

噬菌体通过受体识别，其蛋白质与细菌细胞表

面受体之间发生相互作用，从而吸附到细菌的细胞

壁表面，进而感染细菌。因此，噬菌体吸附细菌的

特异性决定了噬菌体是否能够入侵特定的细菌[9]。

细菌和病毒基因组序列包含蛋白质及受体信息，可

以作为判断噬菌体宿主配对关系的信息来源。 
1.2  注射 

噬菌体与细菌受体结合后，通过肽聚糖降解酶

来降解细菌宿主的细胞壁，通过细长尾壳进行类似

注射器的运动将遗传物质注射进入宿主细胞内，有

些没有细长尾壳的病毒则是在插入遗传物质之前

利用细小的齿状纤维将部分细胞膜进行酶降解。 
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图 1  噬菌体感染细菌过程示意图 
Figure 1  Diagram of bacteriophage infection process. Cycle left is the lytic process, and cycle right is the 
lysogenic process. Lytic cycle destroys bacteria and releases their progeny bacteriophages. Some lysogenic 
bacteriophages integrate their own genetic material into the nucleoid of the host bacteria, or exist in the form of 
plasmids within the cells. They replicate with the host cell and pass on to daughter cells as the host cell divides, 
known as the “lysogenic cycle”. 

 

1.3  遗传物质复制与蛋白质合成 
遗传物质进入宿主细胞后，一方面，噬菌体

遗传物质首先转录为 mRNA，细菌核糖体将噬

菌体 mRNA 翻译为噬菌体所需的蛋白质，包括

新噬菌体的蛋白质外壳、有助于新噬菌体组装的

辅助酶或促使宿主细胞裂解的催化酶；另一方

面，注射进宿主细胞的亲代噬菌体核酸被作为模

板，在核酸聚合酶的作用下，大量复制子代噬菌

体的遗传物质。 

1.4  子代噬菌体的装配 
新的遗传物质与蛋白质外壳被组装成新的

子代噬菌体，蛋白质外壳的底板、头部、尾部与

遗传物质在辅助蛋白质的作用下组装成新的子

代，遗传物质被保护在蛋白质外壳的头部。 

1.5  子代噬菌体的释放 
溶菌周期是多数噬菌体的释放手段，这一过

程通过摧毁细胞释放新合成的病毒粒子。当复制

得到的子代噬菌体达到一定数量时，噬菌体会使

宿主细菌开始表达内溶素，内溶素会攻击并破坏

细胞壁肽聚糖，细菌细胞裂解释放出的噬菌体去

感染其他目标细菌；溶源周期中一些溶原性噬菌

体将自身基因组整合到宿主细菌的染色体上，或

以质粒形式存在细胞内，随宿主 DNA 同步复制，

随宿主细胞分裂而传递至  2 个子细胞中，这一行

为造成部分噬菌体与其宿主具有极高相似性的

DNA 片段，通过捕捉这些相似性极高的 DNA 片段

可以有效判断噬菌体的宿主范围。 
综上所述，细菌被噬菌体感染时会被动地帮

助病毒复制子代，并且多数情况下自身会裂解。

但是细菌并不会完全任由噬菌体感染，在长期的

进化过程中，细菌进化出了多种与原核生物进行

斗争的免疫武器，包括 CRISPR[10]、限制-修饰

(restriction-modification, RM)[11]、化学防御(chemical 
defense)[12]、流产感染(abortive infection, Abi)[13]等。 
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CRISPR 是原核生物基因组中的序列，来源

于曾经感染过它们的噬菌体的 DNA 片段。此后，

细菌被类似噬菌体入侵时，可以通过这些

CRISPR 序列检测并破坏噬菌体的 DNA。研究

表明，在大约 4 5 %的细菌基因组中发现了

CRISPR 序列[10]，大多数来自噬菌体基因组[14]，

其中大约 7%的可检测 CRISPR 序列可以与已知

的噬菌体序列匹配。因此，在已知噬菌体与宿主

细菌的基因组序列信息时，可以通过与 CRISPR

序列比对情况识别噬菌体与宿主的亲缘关系。此

外，RM 系统通过识别 DNA 的特殊位点来区分

细菌自身 DNA 和噬菌体 DNA，并最终通过限制

内切酶切割噬菌体所注入的 DNA，阻止噬菌体

DNA 复制[11]。化学防御是指细菌通过分泌小分 

子来抑制噬菌体的复制，且不会影响细菌的正常

生长繁殖，如链霉菌分泌的阿霉素和柔红霉素[12]。

流产感染是指在细菌感知到被噬菌体感染后，在

噬菌体完成复制周期前自杀，以确保没有成熟的

子代噬菌体颗粒被释放，从而避免新的细菌被感

染；如果噬菌体在感染早期便被细菌的其他防御

系统清除，那么流产感染将不会被启动[13]。 

2  噬菌体的细菌宿主范围预测

智能计算模型框架 
通过智能算法预测噬菌体的细菌宿主范围

构建思路如图 2 所示，首先获取噬菌体和细菌的 
 

 
图 2  噬菌体宿主范围预测的智能计算模型框架 
Figure 2  An intelligent computing model framework for bacteriophage host ranges prediction. The process of 
bacteriophage host ranges prediction is summarized from top to bottom. Based on various reference data 
sources, training and testing dataset are divided by different strategies. And then, different types of features are 
extracted, and different intelligent algorithms are used to construct computational models. Finally, different 
prediction strategies are used to predict the host range of new phages. 
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参考序列及配对信息，主要来自 NCBI RefSeq

数据库[15]；接着通过训练集和测试集的划分、

不平衡的数据的处理，为后续的模型训练提供平

衡、无信息泄露的数据集合；进一步基于生物先

验知识、序列特性等提取具有生物合理性的特

征，并转化为数值向量，输入各类智能模型进行

训练，不同模型使用的特征不同、优势不同、所

适应的场景侧重点也不同；基于训练好的模型，

可以通过不同的预测策略进行未知噬菌体的宿

主范围预测。 

接下来，将从特征抽取、模型构建及配对策

略 3 个步骤来描述用于噬菌体的宿主范围预测

的智能模型技术，并在实验设计与评估环节讨论

参考数据、测试数据、评估方案等环节中的方法

与策略。 

3  基于智能计算的噬菌体宿主

范围预测的特征提取 
提出反映噬菌体与宿主关系的特征对于噬

菌体的宿主范围预测十分重要，特征主要来源于

噬菌体及细菌的基因组 DNA 序列、蛋白质序列

及理化信息，如表 1 所示。 
 
 
表 1  噬菌体宿主范围预测使用的特征来源、形式、机理及抽取方式 
Table 1  Sources, forms, mechanisms and extraction methods of features used for bacteriophage host ranges 
prediction 
Source of features  Features representation Mechanism of features Extracting methods References 

DNA sequence 
homology 

CRISPR Prokaryotic immune 
system that confers 
resistance to phages 

Short sequence 
alignment 

PHISDetector[16], 
SpacePHARER[17], 
HostG[18], CHERRY[19] 

AMG Duplication of phage 
components 

Short sequence 
alignment 

RaFAH[20] 

DNA sequence 
 

k-mer frequency Phages share similar 
patterns in coden usage 
with their hosts 

Counting k-mer of 
genomes 

HostPhinder[21], 
VHM[22], PHP[23], 
PHIAF[24], WIsH[25] 

DNA encoding Phages share similar 
patterns in coden usage 
with their hosts 

Encoding genome  VIDHOP[26], 
DeepHost[27], 
ContigNet[28] 

Protein sequence  RBP Specific receptors on 
the bacterial surface 

Protein-related features Boeckaerts[29] 

HMM profile Phages share similar 
proteins are more likely 
to infect similar hosts 

Search against protein 
databases 

RaFAH[20], vHULK[30], 
VPF-Class[31] 

Amino acid frequency Interactions between 
phage and host due to 
interactions between 
their encoded proteins 

Counting amino acid 
frequency of genomes 
from phage and host  

Leite[32], PredPhi[33] 

Protein 
physicochemical 
properties 

Protein abundance of 
the chemical elements, 
protein molecular 
weight 

Interactions between 
phage and host due to 
interactions between 
their encoded proteins 

iFeature[34] Leite[32], PredPhi[33], 
PHIAF[24] 
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3.1  基于 DNA 序列同源性的特征 
细菌、古细菌和噬菌体的基因组序列可用于

衡量噬菌体与候选宿主之间 DNA 序列的局部相

似性，包括宿主编码的 CRISPR 区域、辅助代谢

基因(auxiliary metabolic genes, AMG)、噬菌体的

受体结合蛋白(receptor binding protein, RBP)等，

它们分别反映噬菌体感染宿主细菌不同的生物

步骤。 
细菌序列中的 CRISPR 序列源于曾经感染

过细菌的噬菌体规则间隔短回文重复 DNA 序

列 [35] ，在遇到同样噬菌体入侵时，可通过

CRISPR 序列识别噬菌体。因此，DNA 到 DNA
或者 DNA 到氨基酸的序列比对可以作为有效

的特征，判断细菌序列中是否包含 CRISPR 区

域[17,36]，从而确定噬菌体与细菌的匹配关系。 
AMG 是一类起源于细菌并存在于许多噬菌

体中的基因，绝大多数 AMG 被认为是从宿主细

菌中获得[37]。这类基因在感染过程中调节宿主

细胞的代谢，从而使噬菌体能够更有效地复制。

因此，可通过序列比对判断噬菌体是否包含相关

AMG 作为宿主预测的特征。 
噬菌体吸附到宿主细菌表面的结构称为受

体结合蛋白(RBP)。同一噬菌体可具有多个RBP，
用于识别细菌特异性受体并与之结合，RBP 识

别宿主细菌表面的特异性受体，如多糖、蛋白质、

鞭毛等，帮助噬菌体将遗传物质注入宿主[29]。

因此，基于噬菌体蛋白家族数据库如 pVOGs 
(prokaryotic virus orthologous groups)[38]及其对

应的细菌宿主信息作为参考信息，可将噬菌体

DNA 匹配到受体蛋白质数据库中，并将匹配结

果作为特征，通过这些特征对具有类似 RBP 的

噬菌体进行宿主范围预测。然而已知的 RBP 数

据较少，在 Boeckaerts 等构建的数据库中共有

887 条，且仅与 7 种细菌宿主关联[29]，该方法依

赖于参考信息，只能对有 RBP 数据的细菌宿主

进行判断，因此现有方法中利用 RBP 进行广泛

的宿主范围预测的模型较少，能够预测的宿主范

围有限。 

3.2  基于碱基或氨基酸序列的特征 
大多数噬菌体不包含已标记的 CRISPR 等

信息，无法通过序列同源性匹配进行宿主范围预

测。由于大多数噬菌体自身不包含 tRNA，导致

其基因翻译严重依赖于宿主提供的 tRNA 库，因

此噬菌体基因组会体现其宿主的密码子偏好[39]。

基于该生物前提，可通过直接提取噬菌体与细菌

的碱基或编码氨基酸序列的 k-mer 频来比较噬

菌体与细菌的序列分布相似性，进而预测噬菌体

的宿主范围。所谓 k-mer 是指序列中长度为 k 的

子序列，其频度反映序列密码子模式的特征。

不同长度 k-mer 可得到不同尺度、不同侧重点

的信息特征，例如 k 值为 2−10 时，k-mer 主要

度量微生物在宏基因组、基因组层面的统计分

布差异[40]，而 k≥15 的 k-mer 主要识别基因组序

列在局部差异[41]，因此可以通过合适的度量模

型学习任意已知、未知的噬菌体和细菌的配对

关系度量[42]。 
除了 k-mer 频度以外，碱基和蛋白质的序列

也可通过直接序列编码进行表征。VIDHOP[26]

采用 one-hot 编码基因组，DeepHost[27]考虑碱基

插入、删除、突变的影响采用不同间隔的 k-mer，
ContigNet[28]利用 one-hot 编码 DNA 序列和氨基

酸序列。  

3.3  基于蛋白质及其理化性质的特征 
蛋白质的性质和功能特异性很大程度来源

于其结构特异性。这种特异性不仅体现在氨基酸

序列层面，也体现在物理化学性质上，包括蛋白

质长度、分子量、等电点、芳香性以及描述蛋白

质二级结构的存在于 α-螺旋、β-折叠或 β-转角中

的氨基酸组分等，可作为辅助特征用于宿主预

测。PredPhi[33]使用氨基酸的比例(20 种氨基酸加
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未知氨基酸，21 维)、化学元素的丰度(碳、氢、

氧、氮和硫，5 维)、蛋白质的分子量(1 维)组合

成特征向量，并计算平均值、标准差、最大值、

最小值、中位数和方差等统计量，作为深度网络

的输入向量。iFeature[34]是用于提取蛋白质/肽序

列的各种序列特征、结构特征和物理化学特征的

Python 工具包。 

4  噬菌体宿主范围预测的智能

模型 
基于所抽取的噬菌体与细菌特征，可以通过

不同的模型设计算法和预测逻辑建立模型。模型

的类型大体可分为 4 类：统计模型、传统机器学

习、深度学习以及图网络模型。图 3 给出不同类

型的噬菌体宿主范围预测模型的提出与发展时

间线。 

4.1  基于统计模型的噬菌体宿主范围预测  
统计模型通过计算噬菌体与细菌基因组序

列的匹配度或序列相异度进行宿主范围预测。一

方面主要基于噬菌体和细菌的基因组序列 k-mer

频度向量，用不同的相异度度量计算基因组序列

的相似性；另一方面基于序列建立隐马尔可夫等

统计模型衡量噬菌体和细菌序列的匹配度。基于

统计模型的噬菌体宿主范围预测最大的优点是

计算量小，无需训练复杂的模型，可以针对未见

过的噬菌体和细菌直接计算其相异度或匹配度。 
 
 

 
 
 

图 3  噬菌体宿主范围预测模型的发展线索 
Figure 3  The development of bacteriophage host range prediction models. The horizontal axis is the time of 
model construction, and colors represent model categories.  
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4.1.1  基于 k-mer 频度的相异度度量指标 
多数统计预测模型采用 k-mer 频度作为特

征，这些基于统计模型和 k-mer 的方法前提假设

是噬菌体及其宿主的共同进化导致它们共享某

种相似的 k-mer 频度分布。许多研究基于噬菌体

和细菌的 k-mer 频度向量，通过给定的相似性度

量方法计算噬菌体与宿主、噬菌体与噬菌体或宿

主与宿主之间的序列相似性，进而实现宿主范围

预测。 
由 Sun 团 队 所 提 出 的 VirHostMatcher 

(VHM)[22]最早探索基于 k-mer 频度向量距离预

测噬菌体的宿主范围。VHM 针对不同长度

k-mer，采用 11 种距离度量方式计算其相异度，

主要分为两大类：一类是直接基于观测到的

k-mer 频度计算欧氏距离、曼哈顿距离、切比雪

夫 距 离 、 d2
[43] 和 JS 距 离 (Jensen-Shannon 

divergence)[44]等，实验表明这类距离测量方式能

够将噬菌体及其各自的宿主聚在一起[45]；另一

类是考虑噬菌体和宿主的基因组背景 k-mer 频

率分布的统计模型，包括 *
2d 、 2

Sd [46-47]、Hao[48-49]、

Teeling[50]、EuF[45]、MetaGO[51]和 Willner[52]等，

能够去除序列中由背景模型带来的偏差。 
4.1.2  基于 k-mer 频度差异的统计分布 

对于 2 组向量，可通过计算这 2 组向量来自

同一个统计分布的似然比来判断其匹配性。

PHP[23]直接使用噬菌体与其宿主基因组 DNA 序

列的 4-mer 频率差异作为特征，通过 k-means 聚

类，假设相同类别下频度差异服从同一个高斯分

布，计算未知噬菌体与 31 918 个备选细菌的

4-mer 频度差异在高斯分布中的似然比得分进行

宿主范围预测。 
4.1.3  基于 k-mer 频度的马尔可夫模型 

马尔可夫模型假定系统第 k+1 个状态只与

前 k 个状态有关。在噬菌体宿主范围预测中，针

对细菌基因组序列建立 k-mer 频度的马尔可夫

模型[53]，而后计算噬菌体出现在相应宿主模型

下的概率，进而判断两者的相互作用关系。 
WIsH[25]针对每个候选细菌基因组 H 建立  

8 阶齐次马尔可夫模型，计算给定 k-mer 序列

1 2 kx x x 下观察到下一个碱基为 1kx + 的概率

1 1 2( )|H k kp x x x x+  ，而后对于噬菌体 Φ 的序列

1 2 Ny y y ， 计 算 H 下 的 对 数 似 然 概 率

10 1
1

1(Φ| ) log ( | )
N k

H i k i i k
i

L H p y y y
N k

−

+ + −
=

=
−   ，最

终得到每一对噬菌体细菌匹配的概率。 
统计模型通过构建噬菌体与宿主的相似性

模型预测噬菌体的宿主范围，计算相似性度量、

高斯模型、马尔可夫模型等量化噬菌体宿主的匹

配度，无需将噬菌体宿主对进行训练，可以对任

意噬菌体进行宿主范围预测。 

4.2  基于机器学习的噬菌体宿主范围预测 
机器学习对噬菌体宿主范围的预测主要分

为有监督分类和无监督聚类 2 种策略，有监督分

类将噬菌体宿主对看作训练样本，将细菌宿主作

为类别，进行有监督分类；无监督聚类通过聚类

信息量化噬菌体与聚类中心的距离，通过现有聚

类所对应的已知宿主信息进行新噬菌体的宿主

范围预测。 
4.2.1  基于不同特征的传统机器学习模型 

用于噬菌体宿主范围预测的传统机器学习

模型主要包括逻辑回归(logistic regression)、支持

向量机(support vector machines, SVM)、随机森

林(random forest)和朴素贝叶斯(naive Bayes)模
型等，主要将宿主视为有监督问题中的类别，使

用已知的噬菌体宿主配对关系作为训练样本，基

于不同的特征和模型，训练分类器预测噬菌体的

宿主类别。 
在 Sun 团队的另一项研究中[54]，使用噬菌

体基因组数据对细菌宿主的 9 个属分支建立分

类模型，并针对不同 k-mer 长度(k=4, 6, 8)的特
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征设计逻辑回归、支持向量机、随机森林、高斯

朴素贝叶斯和伯努利朴素贝叶斯 5 种机器学习

模型，并发现采用观测 k-mer 频度减去 k-mer 的
期望频度，可以去除基因组背景分布，提高分类

性能。Young 等[55]基于核苷酸、氨基酸、氨基酸

特性和蛋白质结构域所提取的 20 类特征，包括

k 值为 1−9 的 DNA k-mer 频度、k 值为 1−4 的编

码区氨基酸 k-mer 频度、k 值为 1−6 的氨基酸序

列对应的理学性质(每种氨基酸残基根据其物理

化学性质分装到 7 个 bin 中)以及蛋白质结构域

数目，训练支持向量机进行宿主范围预测。 
PHISDetector[16] 基于序列组成相似性、

CRISPR 匹配、原噬菌体、遗传同源性(BLASTn, 
BLASTp)和蛋白质相互作用关系(protein-protein 
interaction) 或 蛋 白 域 相 互 作 用 关 系 (domain- 
domain interaction)分析计算出 5 类 18 个特征，

训练决策树、逻辑回归、支持向量机、高斯朴素

贝叶斯和伯努利朴素贝叶斯等机器学习模型，并

通过集成学习进行噬菌体的宿主范围预测。  
Boeckaerts[29] 团队基于受体结合蛋白的  

887 条噬菌体序列数据来预测噬菌体宿主范围，

通过提取 133个 DNA和氨基酸序列特征(核苷酸

频率、GC 含量、密码子频率和密码子使用偏差)、
20 个氨基酸相对丰度特征、15 个序列物理化学

性质特征(蛋白质长度、分子量、等电点和芳香

性等)和 3 个蛋白质二级结构特征，以及 Chen
等[34]提出的 47 个描述蛋白质序列的特征(组成、

转换和 Z-scale 特征及对应的蛋白质序列等)共
218 维的特征向量，设计线性判别分析(linear 
discriminant analysis, LDA)、逻辑回归、随机森

林和梯度提升(gradient boosting)模型，但该模型

只能适用于受体结合蛋白已知的情况。 
Boeckaerts 团队在另一项研究中 [56]讨论了

反映噬菌体感染细菌生物过程的多层机器学习

概念模型，第一层建模噬菌体受体结合蛋白和细

菌宿主受体之间相互作用；第二层建模噬菌体和

细菌之间相互拮抗过程的进化动力学特性，包括

CRISPR-Cas、DISARM、BREX 和流产感染

(abortive infection)等；第三层关注噬菌体对宿主

代谢的操纵(hijacking)和转化，通过层次化模型

集成噬菌体宿主范围的最终预测，并可以评估不

同层次的相对贡献。 
4.2.2  基于特征匹配的聚类策略 

无监督的聚类方法首先针对已知宿主的噬

菌体进行聚类，而后计算待查询噬菌体与每个聚

类之间的距离。 
HostPhinder[21]基于基因序列相似性越高的

噬菌体所对应的细菌宿主越接近的前提，以

16-mer 频度向量为特征对噬菌体进行聚类；每

个聚类产生一个代表基因组列表，称为种子

(seeds)；通过每次加入的新序列与列表中种子序

列的相似性(重叠的 16-mer)判断其所属的聚类

或成立新的聚类；待查询噬菌体通过与已知聚类

代表种子的相似性判断其对应的细菌宿主；但该

模型无法处理宿主未出现在参考噬菌体-宿主配

对数据中的情况。 
SpacePHARER[17] 在 蛋 白 质 水 平 上 比 较

CRISPR 区域和噬菌体的匹配关系，用集合 Q 表

示一个细菌基因组待查询的 CRISPR 区域集合，

元素 q为细菌基因组 CRISPR间隔区翻译所得的

开放阅读框(open reading frame, ORF)序列，集合

T 为噬菌体蛋白质组目标集，由若干噬菌体蛋白

序列 t 组成。该方法统计 q 与 t 序列蛋白质水平

比对配准一致性和配上(hit)次数评估噬菌体和

细菌的匹配程度。 
针对宏基因组测序数据，VPF-Class[31]首先

通过 HMM 对病毒蛋白家族(viral protein families, 
VPF)进行聚类，能侵袭相同宿主的蛋白质属于

同一聚类，从而建立蛋白质簇与细菌宿主的映射

关系，进而将宏基因组拼装获得的片段进行基因
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预测，通过对应的蛋白质簇预测可能的宿主。该

方法对与参考数据有关的噬菌体预测准确性很

高，但该方法适用与已知宿主的参考噬菌体共享

至少 1 个 VPF 的噬菌体，可扩展性较差。 
基于机器学习的噬菌体宿主范围预测模型

将宿主作为类别，基于相互作用对提取特征，这

类模型基本采用常规的机器学习模型，重点常放

在特征的提取和整合。 

4.3  基于深度学习神经网络的噬菌体宿主

范围预测模型 
近年来，深度网络在噬菌体宿主范围预测研

究得到广泛关注。如何将噬菌体和其宿主序列转

换为神经网络的数值输入，以及如何设计网络结

构以更好适配生物机理，都是重点研究的问题。 
vHULK[30]将噬菌体的蛋白质序列与 pVOG

数据库[38]的标记基因进行匹配，将 9 504 个标记

基因蛋白质命中与否的逻辑值输入神经网络，通

过 2 层全连接网络，实现 52 个种水平和 61 个属

水平的分类，并集成分别使用 ReLu 激活函数、

Softmax 激活函数的种水平预测网络、属水平

预测网络，通过启发式决策树获得最终的预测

结果。 
VIDHOP[26]将基因组切为等长的 100 bp 或

400 bp 子序列，通过 one-hot 编码将噬菌体基因

组处理成相同长度的输入向量，并通过双向

LSTM、CNN+双向 LSTM 分别抽取不同尺度的

特征，并以甲型流感病毒、狂犬病病毒和轮状病

毒及其已知的 49 种、19 种、6 种细菌宿主为训

练数据，训练不同的神经网络分别预测这 3 类病

毒的潜在宿主。 
由 Sun 团队提出的 ContigNet[28]使用 one-hot

编码噬菌体序列和宿主序列的碱基和密码子，形

成四维特征矩阵，通过 CNN 网络的卷积层和池

化层将不同长度的序列生成固定长度的输出，并

将 4 类编码序列对应的网络输出首尾相连输入

全连接网络，得到输入噬菌体与细菌序列的相互

作用概率。 
PHIAF[24]针对噬菌体宿主对正样本稀少的

问 题 ， 提 出 基 于 生 成 对 抗 网 络 (generative 
adversarial network, GAN)的数据增强，从噬菌体

和细菌的 DNA 和蛋白质序列中提取出基于不同

长度 k 的 k-mer 频度及其衍生的 340 维特征向

量；针对蛋白质序列的氨基酸频度及蛋白质的化

学元素丰度(chemical element abundance, AC)和
蛋白质的分子量(molecular weight, MW)等 162 维

的特征向量。通过 6 个统计特征(均值、最大值、

最小值、标准差、方差和中位数)整合的蛋白质

序列特征。通过输入 GAN 进行数据增强，并随

机选取负样本进行训练，输入 2 层 CNN 网络，

最后引入注意力机制利用全连接层得到噬菌体

宿主对的匹配度。 
DeepHost[27]通过 N 个不同间隔距离的 k-mer

来适应序列的插入、删除和突变，得到2 2 2k k N× ×

的三维特征输入矩阵，应用卷积神经网络预测宿

主为各细菌的概率。 
在噬菌体宿主范围预测深度网络模型中，最

重要的是输入网络的特征，往往需要合理的网络

结构提取不同尺度的特征信息。深度学习方法往

往基于有标签的监督学习，因此很难预测新出现

的宿主，可扩展性较差。 

4.4  基于网络图的噬菌体宿主范围预测 
噬菌体与其细菌宿主具有天生的连接关系，

因此采用网络图的结构来表示这种关系具有天

然的适应性。 
Liu 等[57]基于噬菌体与宿主关联、噬菌体间

相似度、宿主之间相似度构建异构网络：基于已

知的噬菌体-宿主对构建噬菌体-宿主关系网络；

基于 k-mer 频度的 *
2d [22]构建噬菌体之间的相似

度网络；基于相似网络融合 (similar network 

fusion, SNF)将 k-mer 频度相似性指标 *
2d 与基于
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邻接矩阵的高斯互作谱核相似度 (Gaussian 
interaction profile kernel similarity)结合构建宿主

网络 [58]。提出一种核化逻辑矩阵分解模型

(logistic matrix factorization with integrating 
different information to predict potential virus-host 
associations, ILMF-VH)[57]预测异构网络上潜在

的噬菌体宿主关联。 
由 Sun 团队提出的 VHM-Net[59]将噬菌体宿主

对作为节点构建无向网络图，边为噬菌体宿主对

(virus-host pairs, VHPs)之间的相似性(2 个噬菌体

之间的相似性加上 2 个细菌之间的相似性)。基于

以下 3 个前提假设进行噬菌体宿主范围预测：噬

菌体之间的基因组序列相似性可能表明共同的宿

主或密切的宿主相关性；细菌宿主之间的基因组

序列相似性表明有可能被同一种噬菌体感染；由

于噬菌体依赖宿主的细胞机制进行复制，噬菌体

在全基因组特征方面通常与其感染的宿主更相

似。VHP 的相互作用状态成立与否取决于每个

VHP 节点本身的特性以及每个 VHP 与邻居 VHP
之间的联系。VHP 本身的特征包括该对噬菌体宿

主的相似性度量 (基于 *
2d 和 2

sd 提出的 *
2s )、

BLASTn 得分和 CRISPR 区域配准得分。VHP 与

其他VHP之间的联系根据噬菌体与感染同一宿主

的其他噬菌体之间的基因组相似性来定义。 
HostG[18]基于图卷积网络(graph convolutional 

networks, GCN)进行半监督模型的构建，图的节

点为噬菌体和细菌，细菌节点带有分类标签，噬

菌体节点包括已知宿主和未知宿主的噬菌体，

GCN 最终将为未知宿主的噬菌体节点分配标

签，所有节点特征使用基于 CNN 预训练的序列

嵌入表示。HostG 包括 2 种类型的边，噬菌体-
噬菌体和噬菌体-细菌。噬菌体间的边通过序列

相似性和共享蛋白家族之间的相似性获得，噬菌

体与细菌之间的边通过基因组之间的局部相似

性获得，通过卷积神经网络训练获得节点间的相

似性，预测未知宿主节点对应的宿主信息。 
CHERRY[19]同样基于图卷积网络进行噬菌

体宿主范围预测，其节点为噬菌体或细菌 DNA
序列的 4-mer 频度向量，噬菌体与噬菌体的连接

使用蛋白质相似性来构建，噬菌体与细菌的连接

基于 CRISPR 和 BLASTn 进行构建。该方法通

过编码器-解码器(AutoEncoder)结构，构建网络

图结构，得到集成网络图中考虑噬菌体间相似性

和噬菌体与细菌相似性，得到的噬菌体节点和细

菌节点的嵌入向量，而后进一步使用 2 层全连接

神经网络分类器来解码预测噬菌体的宿主或预

测感染细菌的噬菌体。 
网络图可以包含噬菌体之间的相似性，也

可以包含噬菌体与细菌之间的基因组相似度。

网络图模型整合所有连接关系和相似关系，可

以得出更为可靠的结果，但缺点是消耗的计算

资源过大。 
4.5  基于混合模型的噬菌体宿主范围预测 
4.5.1  统计模型与机器学习混合的策略 

RaFAH[20]基于 CRISPR 间隔、同源性匹配和

共享的 tRNAs 三类特征，对噬菌体基因组预测

的蛋白质序列进行聚类，得到 43 644 个蛋白质

簇(protein clusters , PCs)，并建立隐马尔可夫模

型(hidden Markov model, HMM)，将 25 879 个

噬菌体序列(其中 709 个被判断为完整基因组，

其余为序列片段)映射到 HMM 得到噬菌体基因

组对蛋白质聚类的得分表(25 879×43 644)；进而

使用随机森林分析噬菌体基因组中存在的蛋白

质簇，并根据与已知宿主之间的相似性给出预测

得分。该模型还通过重要性分析来量化蛋白质簇

对于宿主预测的贡献，具有较好的可解释性。 
4.5.2  统计模型与深度学习混合的策略 

HoPhage[60]集成深度学习和马尔科夫链模

型，其中 HoPhage-G (genus)模块基于深度学习

实现属水平上的配对预测；HoPhage-S (strain)模
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块利用每个候选细菌基因组的编码序列(coding 

sequence, CDS)构建马尔可夫链模型，通过 2 个

模块的加权平均进行宿主的预测。 

5  噬菌体的细菌宿主范围预测

策略 
噬菌体宿主范围的预测策略分为基于噬菌

体间相似性的配对策略和基于噬菌体与宿主相

似性的配对策略，前者是通过噬菌体之间的相似

性进行判断，认为相似度高的噬菌体更有可能感

染同类型宿主；后者是认为噬菌体与其宿主应该

具有较高的相似度，通过计算噬菌体与细菌的相

似度来预测噬菌体宿主范围。 

5.1  基于噬菌体间相似性度量的噬菌体宿

主范围预测策略 
该策略基于数据库中已有的噬菌体和宿主

的配对关系，通过建模具有相同宿主及不同宿主

的噬菌体之间的相似性度量模型，计算与已知宿

主噬菌体的相似性来预测新噬菌体的宿主范围。

这类策略无需使用宿主的基因组序列，但对于不

出现在已有宿主列表中的宿主预测情况无法适

用。同时该思路的前提是具有相同宿主的噬菌体

基因组序列在某种空间和度量下具有很高的相

似性，但该策略仅利用噬菌体的基因组参考序列，

而没有充分利用宿主的基因组信息。其代表方法

包括 HostPhinder[21]、ILMF-VH[57]、vHULK[30]、

VPF-Class[31]和 RaFAH[20]等。 

5.2  基于噬菌体与细菌间相似性度量的噬

菌体宿主范围预测策略 
该策略直接将噬菌体与宿主的特征进行相

似性度量，通过 CRISPR、AMG 等短序列匹配

信息，或是 k-mer 频度等相似性度量方法来评估

噬菌体与宿主的相似性，其代表方法包括 VHM[22]、

WIsH[25]、PHP[23]等。 

5.3  混合噬菌体相似性与噬菌体-细菌相似

性的噬菌体宿主范围预测策略 
该策略在建模中既考虑噬菌体间的相似性，

又考虑噬菌体与宿主的配对关系，以最大限度利

用噬菌体与细菌的基因组信息，其代表性方法包

括 VirHostMatcherNet[59] 、 PHISDetector[16] 以 及

CHERRY[19]，CHERRY 结合噬菌体之间蛋白质

相似性、噬菌体和宿主的 CRISPR 区域和 BLASTn
配准及基于 k-mer 频度的相似性度量进行预测。 

6  实验设计与评估 
6.1  噬菌体和细菌配对数据库 
6.1.1  NCBI RefSeq 数据库[15] 

在噬菌体宿主范围预测中，使用的绝大多数

噬菌体和细菌的基因组信息都来自 NCBI 
RefSeq 数据库，而不同研究中所构建的针对噬

菌体与细菌宿主的专门数据库基本也是从 NCBI 
RefSeq 数据库中抽取和整理获得。 
6.1.2  NCBI GenBank 数据集[61] 

GenBank 包含 40 万个物种的核苷酸序列，

这些序列主要通过单个实验室的提交和大规模

测序项目的批量提交获得。GenBank 包括物种的

分类、基因组、蛋白质序列和结构等信息，

RaFAH[20]利用该数据库的噬菌体序列信息作为

测试集。 
6.1.3  VHM 数据集[22] 

抽取自 NCBI RefSeq 数据库，在 2015 年 5 月

8 日 NCBI 数据库中筛选 1 427 个具有宿主信息的

噬菌体基因组和对应的 31 986 个原核基因组，构

成了一个噬菌体宿主配对预测的基准数据集。

PHP[23] 根据国际病毒分类委员会 (International 
Committee on Taxonomy of Viruses, ICTV)[62]和

NCBI 分类数据库[63]更新了 VHM 数据集中病毒

和原核生物基因组的分类信息，更新的 VHM 数

据集包含 1 426个噬菌体基因组和 31 918个原核
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基因组。使用该参考数据集的模型包括 VHM[22]、

PHP[23]、HostG[18]和 CHERRY[19]。 
6.1.4  Virus-Host DB[64] 

挖掘和整合现有的数据库和文献，Virus-Host 
DB 提供了一个全面的、手动筛选的噬菌体及其

细胞宿主之间分类联系的数据库，从 NCBI 
RefSeq 病毒基因组条目和 UniProtKB 中的蛋白

质序列条目中提取了天然宿主和实验室宿主信

息。此外，还提供了到外部参考资源的链接，如

ViralZone[65]、NCBI 分类数据库、KEGG[66]和

ICTV。使用该数据集的模型包括 PHIAF[24]、

VPF-Class[31]、HoPhage[60]和 ContigNet[28]。 
6.1.5  Phages DB[67] 

Phages DB 收集并共享了与感染放线菌宿

主的病毒相关数据，包括发现、表征和基因组学

相关的信息。到文章发表时为止，已有 8 000 多

个噬菌体被输入数据库，包括 1 600 多个已测序

的基因组。使用该数据集的模型包括 PHIAF[24]、

DeepHost[27]。 
6.1.6  GL-UVAB[68] 

古菌和细菌的未培养病毒的基因组谱系

(genomic lineages of uncultured viruses of archaea 
and bacteria, GL-UVAB)进行了近20万个病毒核苷

酸序列的系统基因组分析，已鉴定谱系的泛基因

组内容揭示了它们的一些感染策略、调节宿主生

理行为的潜力以及逃避宿主抵抗噬菌体侵略的机

制。使用该数据集的模型包括 RaFAH[20]。 
6.1.7  KEGG[66] 

KEGG 数据库项目包含基因组、生化反应、

生 化 物 质 、 疾 病 与 药 物 ， 以 及 最 常 用 的

PATHWAY 通路信息。在噬菌体宿主预测研究

中，KEGG 数据库主要提供完整基因组信息，在

未来的研究中，如何将 KEGG 数据库中最常用

的通路信息加入预测问题中值得进一步研究。使

用该数据集的模型包括 WIsH[25]。 
6.1.8  pVOGs[38] 

原 核 病 毒 直 系 同 源 群 (prokaryotic virus 

orthologous groups, pVOGs)数据库包括病毒蛋

白的功能注释、未表征 DNA 样本中基因和病毒

的鉴定、系统发育分析和大规模比较基因组学项

目等同源基因家族信息。由于一些基因家族会同

时存在于感染某种细菌或古菌的多个病毒基因

组中，因此这些基因所翻译的蛋白可以作为特

征。将噬菌体序列是否包含这些标记基因作为特

征用于宿主预测。使用该数据集的代表模型是

vHULK[30]。 
6.1.9  IMG/VR[69] 

整合微生物基因组/病毒(integrated microbial 
genome/virus, IMG/VR)数据库提供病毒基因组

和基因组片段、基因和基因簇、蛋白质功能以及

相关宿主和栖息地数据的多层次集成。IMG/VR
与 pVOGs 类似，它提供了病毒蛋白家族信息，

可以作为特征进行宿主预测。使用该数据集的代

表模型是 VPF-Class[31]。 

6.2  训练测试集的划分及样本不平衡的实

验策略 
训练集和测试集的划分主要采取 2 种策略。

第一种策略是按照时间点进行划分，例如 HostG
和 CHERRY 以 2015 年以前的 1 426 个噬菌体宿

主相互作用作为训练集，以 2015−2020 年的 671 个

数据作为测试集；RaFAH 将 2019 年 10 月前的

25 879 个噬菌体序列(其中 709 个是完整基因组)
作为训练集，2019 年 10 月后的 3 427 个数据作

为测试集；第二种策略是随机抽取，例如

HoPhage 随机抽取 90%的噬菌体-宿主配对信息

作为训练集，剩余 10%作为测试集。PHISDetector[16]

的测试集将建模阶段未使用的噬菌体宿主配对

作为正样本，噬菌体与其宿主以外的细菌的配对

作为人工建立的负样本。 
噬菌体在不同的生物分类学下的样本数目

极不均衡，有些属仅包含 1 个噬菌体，样本分布

的不均衡影响了模型的训练，因此数据划分过程
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中需要随机选取负样本或对正样本进行数据增

强，以得到平衡的训练数据。例如可以将感染每

种宿主的噬菌体按训练集和测试集的比例分配

到训练集和测试集。HostPhinder[21]首先将噬菌体

基因组按照 16-mer 相似性聚类，最终得到了    
1 414 个聚类，其中 1 121 个聚类只包含 1 个基因

组，将这 1 414 个聚类按照宿主字母和基因组大小

依次排序，并且交替分布到 5 个部分，这保证了

每个部分有相对平均的宿主类型以及数据大小。 
另一方面，噬菌体宿主预测的正样本数目有

限，负样本数目远大于正样本数目，造成噬菌体

宿主互作的正样本数目远小于负样本数目。一方

面，可以通过负样本抽样获得平衡数据，许多方

法采用了此类采样策略，如 VirHostMatcherNet、
PHISDetector、ContigNet 等；另一方面，通过数

据增强来产生更多可用的正样本，例如 PHIAF[24]

使用 GAN 生成新的伪正样本。 

6.3  测试噬菌体及细菌配对智能算法的真

实数据集 
宏基因组测序数据常用于测试各模型在真

实应用场景下的性能。例如基于前人研究中对宏

基因组数据通过序列比对、生物实验等方案鉴定

出的噬菌体宿主对，分析模型所能预测的宿主的

准确性；或直接针对宏基因组中装配获得的未知

噬菌体进行宿主范围预测。CHERRY[19]在健康人

类肠道的 MetaHiC[70]样本中预测出 6 545 个噬菌

体的宿主。VPF-Class[31]针对基于海洋宏基因组

装配构建的全球海洋病毒(global marine viruses, 
GOV)数据库[71]中的 1 380 523 个病毒序列进行

宿主预测，其中 834 023 条序列能够得到属水平

的宿主预测。RaFAH[20]对热带和亚热带温暖海

洋样本[72]中的 4 751 个病毒基因组预测宿主；对

来自永久冻土、海洋、人类肠道、淡水、土壤、

高盐度湖泊和热液泉[69]宏基因组中的 61 647 个

病毒序列进行宿主预测。 

6.4  评估指标和评估方式 
6.4.1  模型评估 

最常使用的评估指标是噬菌体宿主范围预

测的准确率，即判断正确的噬菌体宿主对占全部

的百分比，此外，在机器学习中经常使用的查准

率(precision)、查全率(recall)、F1 score、ROC 曲

线、AUROC、AUPRC、Marco F1-score 和加权

F1-score 等评价指标也可以被用来评价噬菌体

宿主范围预测方法的好坏。 
6.4.2  特征重要性评估 

许多研究通过消融实验对特征的重要性进

行评估。例如 RaFAH[20]对使用的蛋白质聚类进行

重要性分析，最重要的预测因子被确定为 Rz-like
噬菌体裂解蛋白，另外，多种赖氨酸、尾部和尾

部纤维蛋白等在噬菌体对宿主识别的生物过程中

发挥着重要作用。PHIAF[24]分析神经网络注意力机

制中分配给不同特征的权重，表明正样本和负样

本的注意力权重分布相似，说明某些特征在正样

本和负样本中具有同样重要的作用；此外，蛋白

质水平的特征通常权重低于 DNA 水平的特征，表

明对于噬菌体宿主范围预测，DNA 水平的特征比

蛋白质水平的特征更重要。 
6.4.3  k-mer 参数的影响 

基于 k-mer 频度的方法中，k 值的选择也会

显著影响预测的结果。Young等[55]发现针对DNA 
k-mer、氨基酸 k-mer 以及蛋白质理化性质 k-mer
的预测结果都会随着 k-mer 长度的增加而提高，其

实验最长为 9-mer。VHM[22]也发现长度在 4−8 bp
的 DNA 序列 k-mer 中，随着 k 值的提高各个距

离度量方式在不同水平的分类结果均有所提高。

同时，研究还表明 k-mer 频度计算时考虑互补链

可以提高噬菌体宿主范围预测任务的准确性[73]。 

6.5  代表模型在 VHM 数据集上的性能比较 
VHM 数据集最早由 Sun 的团队在 2017 年

构建[22]，在之后由 PHP[23]和 CHERRY[19]进行了

更新，包含 2020 年之前 NCBI RefSeq 中的噬菌 
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图 4  不同方法在 VHM baseline 数据集上的表现 
Figure 4  The performance of different methods on VHM baseline datasets. The horizontal axis represents 
different classification levels, with phylum, class, order, family, genus, and species from right to left. The 
vertical axis represents the accuracy of prediction, and different patterns represent different methods. For 
species level prediction, only the methods that can be used for species level host prediction are listed. 
 
体宿主相互作用数据，其中训练集包括 2015 年

前发现的 1 306 个噬菌体宿主对，其细菌宿主分

布在 187 个种；测试集包括 2015−2020 年发现的

634 个噬菌体宿主对，其细菌宿主分布在 95 个

种。整合论文[18-19,28]中罗列出基于 VHM 数据集

进行训练和测试的相关的模型性能评估。如图 4
所示，图中列出了 11 个模型在不同分类(门纲目

科属种)层面的测试集准确率，在属层面的宿主

预测准确率在 30%−60%，其中仅有 PHIAF、
DeepHost、VHM-net 和 vHULK 四个模型能在种

层面进行宿主预测，其准确率在 40%左右。 

7  结论与展望 
噬菌体在自然界中具有重要地位，基于智能

计算的噬菌体宿主范围预测将有助于更好地理

解噬菌体的感染机制，抗生素的新型疗法提供重

要的参考和工具。基于智能计算的噬菌体的细

菌宿主范围预测研究显著扩大了噬菌体的宿主

信息集合，也为发现新的配对关系提供了重要

的工具。 
本文对基于智能计算的噬菌体宿主范围预

测研究中存在的尚待解决的难点进行分析，并尝

试给出在智能技术与生物技术发展下可能的解

决方案和发展前景。 
1) 目前大多数方法的宿主预测分辨率在种

层面，针对菌株水平的宿主预测并不多见，精度

也有待提高，菌株之间的高度相似性可能影响预

测精度。可能的改进方式包括： 
(1) 融合噬菌体、宿主多特征、多模态数据，

集成统计、深度等不同策略的多智能模型可能优

化噬菌体-宿主相互作用预测的性能和可靠性。 
(2) 发展不同尺度的预测模型。使其不仅具

有更加精细的处理策略，同时也具有更加良好的

泛化性能。 
2) 目前已标注的噬菌体宿主配对信息较

少，宿主标签的生物分类学分布极为不平衡，感

染某些宿主的噬菌体可能只有一条或几条记录，

使得对应类别无法获得充分的训练。 
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(1) 引入迁移学习、预训练大模型等，将

few-shot 及 zero-shot 等智能策略引入模型； 
(2) 采用针对不平衡数据的模型、负样本采

样构建策略以及正样本的生成模型。 
3) 噬菌体的宿主特异性愈发被认为高度可

变：即一些噬菌体具有很强的宿主特异性，只能

感染单个宿主或非常窄的宿主范围；另一些噬菌

体能够感染大量宿主菌株，这种特异性的高度变

化特性也影响了模型的预测性能。 
(1) 针对不同分类学层次、分支的分布建模； 
(2) 引入蛋白质三维构型、三维基因组 Hi-C

等序列以外的特征。 
4) 智能计算常基于单纯的数据驱动，结果

缺乏可解释性和泛化性能。 
(1) 将生物机理、先验知识融入模型构建，

使得模型能够真正学习和推导出噬菌体感染宿

主的本质模式。 
(2) 将统计模型与深度学习有机结合，引入

可解释性 AI 算法，建立新一代具有更强泛化性

和可解释性的噬菌体宿主预测框架。 
智能计算方法在预测噬菌体的细菌宿主范

围的研究中发挥了重要的作用。由于计算模型、

训练所依赖的基因组、蛋白质及数据库等参考信

息的限制以及噬菌体在不同的分类分支下的多

样性，导致计算模型无法在所有情况下达到较高

的精度。因此，计算方法主要为噬菌体研究人员

提供其宿主范围，需要通过生物实验等方式进一

步验证和确定噬菌体对应的细菌宿主。  
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