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摘  要：蛋白质突变效应预测是生物信息学和蛋白质工程领域的一个关键挑战。近年来，深度学

习，特别是蛋白质语言模型的发展为该领域带来了新的机遇。本文综述了蛋白质语言模型在蛋白质

突变效应预测中的应用，重点讨论了 3 类主要模型：基于序列的模型、基于结构的模型以及结合序

列和结构信息的模型，详细分析了这些模型的原理、优势和局限性，并探讨了无监督学习和监督学

习在模型训练中的应用。此外，还讨论了当前面临的主要挑战，包括高质量数据集的获取、数据噪

声的处理等。最后，展望了未来研究方向，包括多模态融合、少样本学习等新兴技术的应用前景。

本综述为研究者提供了一个全面的视角，以推动蛋白质突变效应预测领域的进一步发展。 
关键词：蛋白质语言模型；突变效应预测；深度学习；序列模型；结构模型；多模态融合；无监

督学习；监督学习 
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Research progress in mutation effect prediction based on protein 
language models 
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Abstract: Predicting protein mutation effects is a key challenge in bioinformatics and protein 
engineering. Recent advancements in deep learning, particularly the development of protein 
language models (PLMs), have brought new opportunities to this field. This review summarizes the 
application of PLMs in predicting protein mutation effects, focusing on three main types of models: 
sequence-based models, structure-based models, and models that combine sequence and structural 
information. We analyze in detail the principles, advantages, and limitations of these models and 
discuss the application of unsupervised and supervised learning in model training. Furthermore, this 
paper discusses the main challenges currently faced, including the acquisition of high-quality 
datasets and the handling of data noise. Finally, we look ahead to future research directions, 
including the application prospects of emerging technologies such as multimodal fusion and 
few-shot learning. This review aims to provide researchers with a comprehensive perspective to 
further advance the prediction of protein mutation effects. 
Keywords: protein language models; mutation effect prediction; deep learning; sequence models; 
structure models; multimodal fusion; unsupervised learning; supervised learning 

 
蛋白质是生命活动的主要执行者，其功能

高度依赖于氨基酸序列及其三维结构[1]。蛋白

质中的氨基酸突变可能导致其功能、稳定性或

相互作用能力的改变，进而影响生物体的表型，

甚至导致疾病的发生[2]。因此，准确预测蛋白

质突变的效应对于理解疾病机制、药物设计和

蛋白质工程等领域具有重要意义。传统的蛋白

质突变效应预测方法主要依赖于序列保守性分

析[3]、物理化学特性计算[4]或统计学习方法[5]。

这些方法虽然在某些情况下表现良好，但存在

显著局限性：首先，它们难以捕捉蛋白质序列

中的长程依赖关系，例如远距离残基之间的协

同效应[6]；其次，这些方法通常无法有效利用

蛋白质的三维结构信息，导致对局部环境变化

的预测能力不足[7]。近年来，深度学习技术，

尤其是以 Transformer[8]架构为基础的预训练语

言模型，在蛋白质科学中展现出了巨大潜力。

与传统的序列保守性分析和统计学习方法相

比，这些模型通过自注意力机制能够有效捕捉

蛋白质序列中的长程依赖关系。此外，基于

Transformer 的语言模型通过在大规模未标注的

蛋白质序列数据上进行预训练，能够学习到丰

富的进化信息和上下文相关的序列表示[9]，为突

变效应预测提供了更强大的工具和新的视角。 
本文系统地回顾和分析蛋白质语言模型在

突变效应预测中的最新进展，重点关注 3 类主

要模型：基于序列的模型、利用结构信息的模

型，以及结合序列和结构信息的混合模型。本
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文的主要内容包括：(1) 对 3 类模型的原理、优

势和局限性进行了深入比较，为研究者选择合

适模型提供指导；(2) 详细探讨了无监督预训练

和有监督微调在模型训练中的应用，特别是多

任务学习和少样本学习等新兴技术的进展；(3) 
总结了蛋白质语言模型在蛋白质工程中的成功

应用实例，展示了其在酶热稳定性改造、基因

编辑工具优化等领域的实际价值；(4) 系统分析

了当前面临的主要挑战，如高质量数据集的获

取、数据噪声的处理，以及模型的可解释性问

题；(5) 展望了未来研究方向，包括多模态融合、

动态结构建模和跨物种泛化等。 
本文期望能够为研究者提供一个全面的视

角，帮助他们了解蛋白质语言模型在突变效应

预测中的最新进展、现存挑战和未来机遇。相

信随着这一领域的不断发展，蛋白质语言模型

将在生物信息学、药物设计和蛋白质工程等多

个领域发挥越来越重要的作用。 

1  蛋白质突变适应性 
1.1  蛋白质突变的生物学意义  

蛋 白 质 突 变 适 应 性 (protein mutation 
fitness)是指突变对蛋白质功能和生物体适应能

力的影响程度。从分子水平来看，突变适应性

通常通过突变体与野生型在功能、稳定性或表

达水平等方面的相对差异来衡量。正向的突变

适应性表明突变提高了蛋白质的功能或稳定

性，而负向的突变适应性则意味着突变导致了

功能的丧失或稳定性的降低。蛋白质突变在生

物学中具有深远的影响，其效应范围广泛，既

可能导致蛋白质细微的功能变化，也可能导致

严重的病理表型。首先，突变可能对蛋白质的

结构产生显著影响。氨基酸的改变可能导致局

部或全局结构的变化，进而影响蛋白质的稳定

性和功能。例如，当疏水性氨基酸突变为亲水

性氨基酸时，可能会破坏蛋白质核心区域的稳

定性，导致整体折叠异常[10]。这种结构变化的

经典案例是镰状细胞贫血症，其中 β-珠蛋白的

单点突变(谷氨酸到缬氨酸)导致血红蛋白异常

聚合，进而引发疾病[11]。 
此外，突变可能发生在蛋白质的活性位点

或结合位点，改变其催化活性或与其他分子的

相互作用。例如，CFTR 基因中的 F508del 突变

会导致蛋白质错误折叠和降解，这是囊性纤维

化的主要病因[12]。某些突变在进化过程中可能

为生物体提供选择优势。以人类免疫缺陷病毒

(human immunodeficiency virus, HIV)感染为例，

CCR5 基因中的 Δ32 突变能够赋予个体部分抗

性，这种突变在特定人群中显著增加[13-14]。进

一步来说，许多遗传疾病与特定的蛋白质突变

密切相关。例如，亨廷顿舞蹈症是由亨廷顿蛋

白中的 CAG 三核苷酸重复扩增引起的[15]。此

外，蛋白质突变还可能影响药物反应。非小细

胞肺癌(non small cell lung cancer, NSCLC)患者

中的表皮生长因子受体(epidermal growth factor 
receptor, EGFR)基因突变，尤其是 19 号外显子

缺失突变和 21 号外显子 L858R 点突变，与对

吉非替尼等靶向药物的敏感性密切相关，这在

癌症治疗中具有重要意义[16]。 
蛋白质突变在工业酶的定向改造中也得到

了广泛应用。例如，高度热稳定的地衣芽孢杆

菌 α-淀粉酶及其衍生物广泛用于淀粉液化，

Machius 等[17]在酶序列中引入 5 个点突变，使

酶的解折叠温度提高了 13 °C，显著提高了其热

稳定性。在改造酶的立体选择性方面，Reetz 团

队[18]通过错误倾向 PCR 和饱和突变，成功将假

单胞菌脂肪酶对 2-甲基癸酸酯的对映选择性从

2%显著提高到 90%–93%。Song 和 Rhee[19]通过

随机突变和重组筛选获得了在有机溶剂中具有

增强稳定性和活性的磷脂酶 A1 突变体。这些
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成功案例充分展示了定向进化在工业酶改造中

的巨大潜力。 

1.2  蛋白质突变适应性预测方法的发展 
蛋白质突变适应性预测方法的发展经历了

几个关键阶段，每个阶段都有其特点和贡献。 

在 20 世纪末至 21 世纪初，实验方法成为

研究蛋白质突变适应性的主要手段。定点突变

实验能在体外或体内直接检测突变对蛋白质功

能的影响，是研究这一领域最直接的方法之 

一[20]。此外，高通量筛选技术的引入，使得研

究者能够通过系统性的方法快速评估大量突变

的功能性影响，例如 2000 年 Weiss 等[21]提出的

组 合 氨 基 酸 扫 描 (combinatorial alanine 

scanning)方法，通过将蛋白质中的每个氨基酸

逐一突变为丙氨酸，来识别关键功能性残基，

从而在短时间内提供了宝贵的实验数据。然

而，这些方法由于耗时、成本高，且难以覆盖

所有可能的突变，其应用范围受到限制。 

21 世纪初至 2015 年，早期计算方法开始逐

步发展，并成为研究的主流。这一阶段的方法

主要包括序列保守性分析、基于物理化学性质

的预测以及统计学习方法。序列保守性分析基

于 多 序 列 比 对 (multiple sequence alignment, 

MSA)，通过评估氨基酸位点的保守程度来预测

突变的影响。物理化学特性预测则利用氨基酸的

物理化学性质，如疏水性、电荷等，来推测突变

对蛋白质功能的影响。统计学习方法，如支持向

量机(support vector machines, SVM)、随机森林

等，被广泛应用于突变适应性预测中，代表性工

具包括 SIFT[22]、PolyPhen-2[23]和 PROVEAN[24]。

虽然这些方法提高了计算效率，能够快速评估

大量突变，但其预测精度有限，难以捕捉蛋白

质结构与功能之间的复杂关系。 

自 2015 年以来，随着深度学习技术的快

速发展，蛋白质突变适应性预测进入了一个全

新的阶段。现代方法如蛋白质语言模型、卷积

神经网络、图神经网络和多模态融合模型等大

幅提升了预测的精度和能力。蛋白质语言模型

利用自然语言处理技术，从大量蛋白质序列数

据中学习潜在特征；基于卷积神经网络的模型

可以从蛋白质 3D 微环境以及生物物理特征中

提取蛋白质局部特征，高效地发现新的功能增

益突变；图神经网络则将蛋白质结构表示为

图，学习氨基酸之间的空间关系；多模态融合

模型通过结合序列、结构等多种信息，实现了

更加精确地预测蛋白质突变。其中纯序列语言

模型代表性模型包括 ESM-1b[9]、ESM-1v[25]、

ESM2[26]、ProteinBERT[27]、UniRep[28]和 EVE[29]

等，卷积神经网络的代表模型有 MutCompute[30]、

MutComputeX[31]等，使用图神经网络的模型包

括 ProtSSN[32]、ESM-IF[33]等，结合序列和结构

信息的多模态模型包括 ProSST[34]、ProstT5[35]

和 SaProt[36]等。这些方法显著提高了预测的精

度，能够捕捉到更复杂的非线性关系，然而，

这些方法依赖于大量数据和计算资源，且模型

的解释性仍有待进一步提高。 
总的来说，蛋白质突变适应性预测方法的

发展经历了从实验到计算再到深度学习的演

变，每个阶段都有其独特的挑战和贡献。随着

技术的不断进步，这一领域必将继续发展，为

理解和应对蛋白质突变的生物学意义提供更为

强大的工具和方法。 

2  蛋白质语言模型  
2.1  概述 

蛋白质语言模型 (protein language model, 
PLM)作为深度学习领域的前沿方法，通过引入

自 然 语 言 处 理 (natural language processing, 
NLP)技术，为蛋白质序列的潜在特征和规律学
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习提供了新的途径。从数学角度看，语言模型

的核心是对序列的概率分布进行建模，给定一

个长度为 n 的序列 x=(x1,…,xn–1)，语言模型的目

标是对该序列的概率分布 p(x)进行建模[37]，计

算方法如公式(1)所示： 
p(x)=p(x1)p(x2|x1)…p(xn|x1,…,xn–1)      (1) 
在蛋白质研究中，20 种氨基酸或者融入结

构信息的 token 被视为“词汇”，由这些“词汇”
构成的蛋白质序列被视为“句子”，蛋白质语言

模型的目的就是学习这些序列的似然分布。在

应用过程中，PLM 通常首先在大规模未标注的

蛋白质序列数据上进行预训练，普遍采用掩码

任务或自回归任务，以捕捉序列中的重要模

式。通过这一过程，模型能够学习到蛋白质序

列的上下文相关表示，有效捕捉氨基酸之间的

长程依赖关系及其蕴含的进化信息。这些预训

练后的模型可以通过微调或特征提取应用于具

体的下游任务，如突变效应预测、功能注释和

结构预测等，显著提升任务性能。此外，PLM
在多尺度建模方面的能力，使其能够同时捕捉

局部残基环境和全局序列模式，为蛋白质特征

表示提供了更丰富的层次。 
在蛋白质突变适应性预测领域，PLM 展现

出卓越的应用前景。首先，PLMs 通过生成上

下文相关的向量表示，编码序列中的复杂模式

和进化信号，这些表示能够有效捕捉序列之间

的依赖关系，进而直接用于突变效应的高精度

预测。其次，部分 PLM (如 ESM-1v)具有零样

本预测能力，能够对未见过的突变进行预测，

无需额外的任务特定训练。此外，PLM 生成的

特征还可以与其他类型的特征(如结构信息)结
合，进一步提高模型的整体预测性能。通过在

大规模数据上进行预训练，PLM 能够将学习到

的知识迁移到数据稀缺的任务中，从而显著提

升预测的准确性和泛化能力。 

在分类蛋白质语言模型时，可以根据其所

利用的训练数据类型将其分为序列模型、结构

模型以及序列+结构模型。序列模型主要依赖

于蛋白质的氨基酸序列，通过学习序列中的模

式来进行功能预测和突变分析。结构模型则通

过捕捉蛋白质的三维构象信息，深入解析结构

与功能之间的关系。序列+结构模型整合了序

列和结构这 2 方面的数据，旨在通过融合多模

态信息来提供更加全面和精准的预测结果。这

种分类方法不仅有助于理解不同模型的优势和

适用场景，还为研究者在特定应用中选择合适

的模型提供了指导依据。在未来的研究中，这

些不同类别的模型可能会进一步结合，形成更

加复杂且有效的多模态学习框架，以应对蛋白

质研究中的挑战性问题。 

2.2  序列模型 
序列模型是蛋白质语言模型中的关键类

别，这类模型在训练和推理过程中均仅使用蛋

白质的氨基酸序列作为输入。通过分析这些序

列，模型能够学习其中的模式和进化信号，从

而有效预测突变对蛋白质功能的影响。根据是

否依赖 MSA，序列模型可以进一步细分为依

赖 MSA 的模型和不依赖 MSA 的模型。依   
赖 MSA 的模型通过多序列比对获取进化信

息，以捕捉序列之间的共演化关系；而不依 
赖 MSA 的模型则直接从单一序列中提取信

息，利用深度学习技术识别序列中的复杂模

式和长程依赖性。这 2 种类型的模型在突变效

应预测中各有优劣，适用于不同的生物学研究

场景。 

2.2.1  基于 MSA 的蛋白质语言模型 
MSA 是一种广泛应用于生物信息学的技

术，通过将来自不同物种或同一物种中不同蛋

白质的序列进行对齐，揭示序列中的保守性和

变异性。基于 MSA 的基因变异效应预测研究
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已积累了丰富的理论基础和实践经验[3]。早期

的模型主要关注从比对中提取位点特异性的信

息，而后续的研究则致力于捕捉更为复杂的模

式。Hopf等[6]提出了使用基于能量的模型来模拟

不同位点对之间的相互作用。Riesselman 等[38]进

一步扩展了这一概念，提出了 DeepSequence：
基于蛋白质特异性 MSA 训练的变分自编码器，

用于学习氨基酸序列的分布，从而捕捉更高阶

的相互作用。在预测与人类疾病相关的蛋白质

变 异 致 病 性 方 面 ， EVE[18] 进 一 步 改 进 了

DeepSequence 架构，以实现更高的适应性预测

性能。Rao 等[39]提出的 MSA Transformer 模型使

用轴向注意力机制整合多序列比对(MSA)信息，

通过在序列和位点之间交替进行注意力计算，

显著提高了蛋白质结构预测的准确性和参数效

率，在处理低深度 MSA 时尤其表现优异。 
Tranception[40]是使用 MSA 信息的 PLM 代

表之一，它采用了 Transformer 架构，并在推

理过程中利用 MSA 信息有效提升了突变效应

预测的准确性。其核心技术在于双模式推理策

略的应用：首先，Tranception 模型利用基于

Transformer 的自回归架构在序列上进行预训

练；随后，在推理过程中，除了自回归输出目

标序列的似然得分，通过检索目标蛋白质家族的

同源序列，利用这些序列中氨基酸的经验分布

可以进一步提升突变体适应性得分的预测精度。

最终的突变效应得分通过自回归推理模式和检

索推理模式所得对数似然的加权算术平均计算

得出。假设原始序列为 S，突变序列为 Sʹ，则

Tranception 模型的得分如公式(2)所示[40]： 

1

1

Score( ) (1 ) ln ( | )

ln ( | retrieved sequences)

l

i i
i

l

i
i

S P S S

P S

α

α

<
=

=

′ ′= − +

′




      (2) 

其中， ( | )i iP S S<′ 是位置 i 上的氨基酸在自回归

模式下的概率， ( | retrieved sequences)iP S ′ 表示基

于检索到的同源序列对突变氨基酸 iS ′的经验概

率分布，l 是序列长度，α是一个可调节的权重

超参。 
最近，DeepMind 团队提出的 AlphaMissense[41]

模型在基于 MSA 的蛋白质语言模型领域取得

了重要突破。该模型采用了 2 阶段训练策略：

首先进行类似 AlphaFold2[42]的预训练，同时执

行单链结构预测和蛋白质语言建模任务；随后

在人类蛋白质数据上进行微调，引入变异致病

性分类目标。AlphaMissense 的创新之处在于其

独特的 MSA 处理方式：在预训练阶段采用随机

位置掩码策略学习通用蛋白质知识，在微调阶

段则针对性地掩码变异位置以专注于变异效应

预测。模型通过在 MSA的第 2行呈现变异序列，

并结合来自人类和灵长类群体的频率信息进行

训练，实现了对蛋白质变异致病性的高精度预

测。此外，AlphaMissense 还引入了自蒸馏技术

来提升训练集质量，通过初步模型过滤可能的

良性变异，进一步提高了预测准确性。 
基于 MSA 的蛋白质语言模型尽管在捕捉

进化信息方面具有显著优势，但仍存在若干局

限性。首先，这些模型在处理插入和删除等与

MSA 坐标系统不兼容的序列时，无法有效预

测，从而限制了其适用范围。此外，蛋白质组

中存在大量无法通过 MSA 进行有效比对的无

序区域，研究表明，约 50%的人类蛋白质含有

至少 40 个氨基酸长的无序区域[43-44]，这些区域

难以对齐使得基于 MSA 的模型在这些区域的

预测能力受到限制。即使在可进行比对的区域，

MSA 模型的性能也高度依赖于比对的质量和

深度，尤其当蛋白质功能特定于某一分类群时，

MSA 算法可能无法检索到足够多的同源序列

用于模型训练。此外，这类模型在不同数据子

集上独立训练，缺乏信息共享，导致难以充分

利用多种数据来源的优势。这些限制揭示了基
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于 MSA 的蛋白质语言模型在处理复杂和多变的

蛋白质序列预测任务中的局限性。 

2.2.2  不依赖 MSA 的蛋白质语言模型  
不依赖 MSA 的序列模型通过直接利用蛋白

质的原始序列进行训练，克服了传统依赖 MSA
方法的局限。ESM 系列模型为该类 PLM 的一个

重要进展，该系列模型从 ESM-1b 开始，通过在

大规模未标注的蛋白质序列数据上进行预训

练，成功学习了蛋白质序列中的隐含生物学特

征。ESM-1b 包含大约 6.5 亿个参数，展现了其在

多个生物信息学任务中的有效性，尤其是在无法

获取高质量 MSA 的情况下，其在蛋白质功能预

测中的强大能力[9]。ESM-1v 在 ESM-1b 的基础上

进行了优化，采用了更大规模的训练数据集和

改进的训练技术，提出了语言模型具有预测蛋

白质突变适应性的零样本能力[25]。ESM2 进一步

扩展参数规模到 150 亿，并引入了更为复杂的模

型架构和预训练策略，显著提升了蛋白质结构

预测的分辨率和速度 [26]。在突变效应的预测

上，ESM 系列模型可通过计算突变序列与野生

型序列在突变位置处的对数概率之差来评估突

变的适应性，打分如公式(3)所示： 

\ \[ln ( | ) ln ( | )]mt wt
t t T t t Tt T p x x x p x x x∈ = − =   (3) 

其 中 ， 求 和 代 表 对 多 点 突 变 进 行 打 分 ，

\( | )mt
t t Tp x x x= 和 \( | )wt

t t Tp x x x= 分别代表给模型

输入将突变区掩码后的野生型序列的前提下，

突变位点处突变氨基酸和野生型氨基酸出现的

概率[25]。 

2.3  结构模型 
结构模型通过输入蛋白质的三维结构信息

来预测突变效应，这类模型能够捕捉到序列模

型难以获取的空间构象信息。早期的结构模型

主要基于能量函数，如 Rosetta[45]和 FoldX[46]， 
它们依据物理化学原理计算突变前后蛋白质的

能量变化。随着机器学习技术的发展，研究者

开始利用结构特征训练 SVM 和随机森林

(random forest, RF)等模型来预测突变效应。例

如，Pires 等[7]开发了基于 SVM 的 mCSM 方

法，通过图理论来表示蛋白质结构环境，成功

预测了突变对蛋白质稳定性的影响。近年来，

深度学习在蛋白质科学中的应用日益广泛，3D
卷积神经网络(3D convolutional neural network, 
3DCNN)和图神经网络 (graph neural network, 
GNN)等方法被用于处理蛋白质结构信息。

Torng 和 Altman[47]提出了一种基于 3DCNN 的方

法，直接从原子级别的 3D 表示中学习蛋白质

特征。Rao 等[48]开发了 GVP-GNN 模型，利用

图神经网络处理蛋白质结构，在多个蛋白质设

计任务中取得了优异成绩。 
近年来，结合了语言模型和结构信息的逆

折叠模型 ESM-IF 的出现标志着结构模型的新

突破。ESM-IF 是一个条件语言模型[33]，它以

蛋白质结构作为条件 c，建模序列 x 的条件概

率分布 p(x|c)。具体来说，给定蛋白质主链结

构 X，模型通过自回归方式预测氨基酸序列 Y

的似然概率，计算方法如公式(4)所示： 

1 1
1

( | ) ( | ,..., ; )
n

i i
i

p Y X p y y y X−
=

= ∏          (4) 

其中，X 表示蛋白质主链的空间坐标，Y 表示

预测的氨基酸序列， 1 1( | ,..., ; )i ip y y y X− 表示在

给定前序氨基酸和主链结构的情况下，第 i 个

氨基酸的条件概率；ESM-IF 采用了 GVP+ 

Transformer 架构，GVP (geometric vector perceptron)

是一种专门设计用于处理 3D 几何数据的神经网络

架构，可以保持输入特征的旋转等变性，结合自然

语言处理中常用的 Transformer 架构后，ESM-IF 将

蛋白质结构信息编码为一种“空间语言”，然后

使用自回归方式预测输入主链坐标对应的似 
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然概率最大的氨基酸序列；这种设计最初主要

是为了解决蛋白质设计中的逆折叠问题，但由

于模型可以输出每个位置处各种氨基酸出现的

概率，ESM-IF 也可以用于预测突变的适应性；得

益于AlphaFold2的应用，ESM-IF利用了1 200万个

AlphaFold2 预测的蛋白质结构进行训练，显著提

高了模型的泛化能力[33]。 
ESM-IF 的成功表明，结合大规模结构数

据和先进的深度学习架构可以显著提升结构模

型的性能。这种方法不仅能够从蛋白质结构反

向预测序列，还可以为蛋白质突变适应性预测

提供新的范式。然而，结构模型仍面临一些挑

战，例如：如何处理蛋白质的动态性和柔性，

以及如何更好地整合序列和结构信息等。未来

的研究方向可能包括发展多尺度模型、整合分

子动力学模拟等方法来进一步提高预测准确

性。这些不同类型的结构模型，特别是融合了

语言模型思想的方法，共同推动了蛋白质突变

效应预测领域的进展。 

2.4  序列+结构模型 
序列+结构模型通过结合蛋白质的氨基酸

序列信息和三维结构信息，在蛋白质突变效应

预测任务中取得了显著进展。这类模型不仅继

承了语言模型在序列建模方面的优势，还能捕

捉蛋白质的空间构象信息，从而提高突变效应

预测的准确性。 
早期的序列+结构模型主要采用简单的特征

组合方法。例如，Wang 等[49]开发的 LM-GVP
模型将 ProtBERT-BFD[50]的序列嵌入作为 GVP
模型的输入特征，实现了序列和结构信息的初

步融合。近年来，随着 AlphaFold2 等大规模蛋

白质结构预测技术的进步，基于预测结构的序

列+结构模型在突变效应预测领域取得了重大

突破。Li 等[34]开发的 ProSST 模型引入了创新

的结构量化模块，将三维蛋白质结构序列化为

离散的结构令牌，并与氨基酸序列信息结合进

行联合训练。这种方法使得 ProSST 能够在保

留语言模型优势的同时，有效捕捉蛋白质的局

部结构特征，从而提高突变效应预测的准确

性。Su 等[36]建立的 SaProt 模型提出了“结构感

知词汇”的概念，将残基令牌与结构令牌相结

合，通过 Foldseek 工具编码蛋白质的三维结构

信息；这种创新的表示方法使 SaProt 能够在语

言模型的框架下融入结构信息，在零样本突变

效应预测任务中展现出强大的性能。SaProt 的

成功表明，将结构信息引入语言模型可以显著

提升模型对蛋白质突变影响的理解能力。最

近，EvolutionaryScale 发布的 ESM3[51]代表了

序列+结构模型的重大突破；ESM3 是一个多模

态生成语言模型，能够同时对蛋白质的序列、

结构和功能进行建模；与 ProSST 以及 SaProt
类似，ESM3 将三维原子结构编码为离散的

token，这种设计使模型能够以统一的方式处理

序列和结构信息，同时保持了计算效率；在训

练规模上，ESM3 使用了 27.8 亿个蛋白质序列

和 7 710 亿个独特 token 进行训练，模型包含

980 亿个参数；如此大规模的训练不仅使模型

在突变效应预测任务上展现出了优异的性能，

更赋予了模型强大的蛋白质设计能力，例如，

ESM3 能够根据功能需求生成全新的蛋白质序

列，并成功设计出与已知序列差异显著的功能

性蛋白质。这种突变预测与蛋白质设计相结合

的能力，使 ESM3 成为一个更全面的蛋白质工

程工具。ESM3 的成功表明，通过合理的结构

编码方式和大规模多模态训练，语言模型可以

超越单一的突变效应预测，为蛋白质工程提供

更多可能性。 

2.5  蛋白质突变效应预测模型性能评

估数据集 ProteinGym 
ProteinGym 是一个大规模、综合性的蛋白 
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质突变效应预测基准测试平台，旨在为不同模

型提供标准化评估环境，推动蛋白质突变效应

预测和设计领域的发展[52]；该平台通过整合超

过 250个标准化的深度突变扫描(deep mutational 

scanning, DMS)实验数据，涵盖数百万个突变序

列，同时结合高质量的临床数据集，提供了丰

富的突变效应注释；ProteinGym 的显著特点在

于其规模性和全面性，不仅包括错义突变和插

入/缺失突变，还涵盖了从基础研究到临床应用

的多样化数据来源。其评估框架结合了突变效

应预测和蛋白质设计的多种指标，考虑了实验

方法的局限性，并支持零样本和监督学习这 2 种

设置。通过将来自不同领域的 70 多个高性能模

型(如基于多序列比对的模型、逆折叠模型等)

纳入统一的基准测试，ProteinGym 为研究者提

供了一个全面、透明的性能评估平台[52]；另外，

ProteinGym 开源了相关代码库、数据集、多序

列比对(MSA)信息、结构数据以及模型预测结

果，并开发了用户友好的网站，便于数据访问

和分析；表 1 展示了 ProteinGym 官方测试中部

分模型打分与实验值的 Spearman 相关系数情

况，涵盖了酶活性(activity)、分子结合(binding)、

表达水平(expression)和蛋白质稳定性(stability)

等功能分类，为模型性能的全面评估提供了重

要参考。 

3  训练方法 
3.1  无监督学习 

无监督学习方法通过大量未标注的蛋白质

序列进行预训练，模型能够从中学习到序列的

统计特性和进化模式。该方法的关键优势在于

可以充分利用海量数据，而无需依赖昂贵且耗时

的标注过程。无监督学习通常可以分为双向编码

器表示(bidirectional encoder representations from 
transformers, BERT)模式和自回归(autoregressive)
模式。 

BERT 模式的无监督学习通过掩蔽语言模

型(masked language modeling, MLM)来实现[53]；

该方法通过随机掩蔽输入序列中的部分氨基酸，

然后要求模型根据上下文预测这些被掩蔽的部

分；这种方式使得模型能够学习到序列的双向依

赖关系，即同时从前向和后向的上下文信息中获

取知识。在 BERT 模式中，假设蛋白质序列为 X，

模型参数为 θ，被掩蔽的位置集合为 M，则无监

督学习的目标是最大化以下对数似然[53]，计算

如公式(5)所示： 

MLM \( ) ln ( | X ; )i M
i M

L p xθ θ
∈

=            (5) 

其中， \( | X ; )i Mp x θ 表示在给定未掩蔽序列 \X M

的情况下，预测被掩蔽位置 i 上氨基酸 xi 的条

件概率。BERT 模式被广泛应用于 ESM 系列模

型以及 ProSST 模型的预训练阶段。 
 

表 1  ProteinGym 测试结果[52] 
Table 1  ProteinGym test results[52] 
Model name Average Activity Binding Expression Stability Model type 

SaProt (650M) 0.457 0.458 0.378 0.488 0.592 Sequence+Structure 

TranceptEVE L 0.456 0.487 0.376 0.457 0.500 Sequence+MSA 

ProtSSN (ensemble) 0.449 0.466 0.366 0.449 0.568 Sequence+Structure 

MSA Transformer  0.434 0.469 0.337 0.446 0.495 Sequence+MSA 

ESM-IF 0.422 0.368 0.389 0.407 0.624 Structure 

ESM2 (650M) 0.414 0.425 0.337 0.415 0.523 Sequence 
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自回归模式的无监督学习通过逐步生成序

列的方式进行。模型以前序氨基酸为条件，依

次预测序列中的每个氨基酸，这种方式使得模

型能够学习到序列的单向依赖关系，即当前氨

基酸仅依赖于之前的氨基酸[40]；自回归模式中，

假设蛋白质序列为 1 2X { , ,..., }nx x x= ，模型参数为

θ，则无监督学习的目标是最大化以下对数似然，

计算方法如公式(6)所示： 

Autoregressive
1

( ) ln ( | ; )
n

i i
i

L p x xθ θ<
=

=              (6) 

其中， ( | ; )i ip x x θ< 表示在给定前序氨基酸 ix< 的

条件下，预测第 i 个氨基酸 xi 的概率。自回归

模式通常用于模型如 ESM IF 中的序列生成和

逆折叠任务中[33]。Tranception 模型是自回归模

式的一个典型代表[40]；过结合自回归变换器架

构和推理时的同源序列检索功能，成功实现了

对蛋白质突变效应的高精度预测；Tranception
模型利用序列的自回归特性逐步生成并评估突

变序列，同时在推理时动态检索同源序列信 
息，从而显著提高了模型对复杂突变效应的预

测能力。 

3.2  监督学习 
监督学习方法通过利用已标记的蛋白质突

变数据来训练模型，从而提高模型预测突变效

应的能力。近年来，多任务学习和少样本学习

在蛋白质突变预测领域取得了显著进展。 
多任务学习通过同时学习多个相关任务，

利用任务间的共享信息来提高模型性能。Chen
等[53]提出的 GVP-MSA 模型在这一领域展现了

出色的性能。该模型巧妙地结合了几何向量感

知图神经网络和 MSA Transformer，分别用于

提取蛋白质结构信息和捕获进化信息。通过多

任务训练框架，GVP-MSA 能够同时学习多个

蛋白质的突变效应预测任务，有效整合不同蛋

白质的信息。在 87 个深度突变扫描数据集上

的实验结果表明，该方法不仅提高了单蛋白质

预测的准确性，还在外推到高阶突变和新位点

突变方面表现出色[54]。这些结果突显了多任务

学习在提升模型泛化能力方面的优势，为整合

多样化蛋白质数据以改进突变效应预测提供了

新的思路。 
在实际应用中，获取大量标记数据往往成

本高昂，这促使研究者们探索如何利用有限的

标记数据来提高模型性能。eUniRep[55]作为一

种创新的少样本学习方法，通过结合全局无监

督预训练和局部微调(evotuning)，能够在仅使

用少量功能表征序列(如 24 个突变体)的情况

下，构建高质量的虚拟适应性景观，并通过计

算机模拟的定向进化筛选出功能增强的蛋白质

变体；eUniRep 首先在包含超过 2 000 万个氨基

酸序列的数据库UniRef50上进行全局无监督预

训练，学习所有功能蛋白质的全局特征；随后

在目标蛋白质的局部序列邻域中进行微调，结

合全局和局部信息，提升模型的表现[54]；通过

这种两阶段的学习策略，eUniRep 能够在低数据

量的情况下，设计出功能显著增强的蛋白质变

体，如荧光蛋白 avGFP和TEM-1 β-内酰胺酶，其

性能与经过多年高通量工程优化的变体相当。这

一方法不仅减少了实验数据的需求，还为蛋白质

工程提供了一种高效且可扩展的设计范式。 
Zhou 等 [56] 提出的 few-shot learning for 

protein fitness prediction (FSFP)方法也在定向

进化的少样本学习领域取得了重要突破。

FSFP 通过创新性地结合元学习、排序学习和

LoRA[57]微调技术，实现了仅使用几十个标记

的单位点突变样本就能显著提升蛋白质语言模

型性能的目标。该方法利用其他蛋白质数据构

建辅助任务，通过元学习获得更好的模型初始

化；将突变效应预测转化为排序问题，更贴合

蛋白质工程的实际需求；并采用 LoRA 技术进行
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参数高效微调，有效避免了过拟合问题。在

ProteinGym基准测试中，FSFP展现出优异的性

能，能够在仅有 20 个训练样本的情况下，将

蛋白质语言模型的性能提升 0.1 (以 Spearman
相关系数衡量)[56]；更值得注意的是，FSFP 在

湿实验中成功将小样本学习方法应用于 Phi29 
DNA 聚合酶的热稳定性改造工程，进一步验

证了其在实际蛋白质设计中的实用价值。 
在监督学习框架的创新方面，Notin 等[57]

提出的 ProteinNPT 模型采用了半监督条件伪生

成模型的设计；该模型的核心特征是其独特的

三轴注意力机制：通过 MSA Transformer 层处

理同源序列间的注意力，在 ProteinNPT 层中实

现残基-标签间的行注意力和样本间的列注意

力。在训练策略上，模型采用两阶段方法：利

用预训练语言模型的嵌入应对标签稀缺问题，

并通过结合输入去噪和目标预测的联合任务进

行优化；模型还引入辅助标签机制提升预测性

能，并支持基于目标属性值的条件序列采样。

这种设计在标签稀缺情况下表现出色，在多个

蛋白质属性预测基准测试中取得了领先结果。 
总的来说，监督学习方法通过有效利用标

记数据，显著提高了蛋白质语言模型在突变效

应预测任务上的性能。多任务学习能够整合多

个蛋白质的信息，提高模型的泛化能力；而少

样本学习则为解决标记数据稀缺的问题提供了

可行的解决方案。这些进展不仅推动了计算方

法在蛋白质工程领域的应用，还为定向进化提

供了有力的工具支持，为未来蛋白质功能的精

确预测和定制化设计铺平了道路。 

4  蛋白质语言模型在蛋白质工

程中的应用实例 
蛋白质语言模型已在蛋白质工程领域取得

多项重要应用成果。Pro-PRIME[59]是一种新型

的温度感知语言模型，模型基于 9 600 万个带

有温度标签的蛋白质序列进行预训练，通过

token 层面的掩码语言建模(MLM)和序列层面

最 优 生 长 温 度 (optimal growth temperature, 
OGT)预测的多任务学习，使模型能够更好地

理解蛋白质序列与温度的关系；其次，模型引

入 correlation loss 项来对齐 token 和序列层面的

任务信息，增强了对蛋白质温度特征的捕捉能

力；最后，模型采用零样本预测和小样本微调

相结合的策略，能够在极少量实验数据的情况

下快速优化蛋白质性能。Pro-PRIME 的实际应

用效果在多个案例中得到了验证：在肌酸酶

(404 个氨基酸)的热稳定性改造中，模型预测

的 top-45 个突变位点中约 32%表现出显著提升

的热稳定性；在 T7 RNA 聚合酶的优化中，通

过 4 轮干湿结合迭代，获得了 Tm 值提高 12.8 ℃
且活性提升近 4 倍的多点突变体，性能超越现

有商业化产品；在 VHH 抗体(142 个氨基酸)的
改造中，约 38%的预测突变体表现出增强的碱

性耐受能力；在非天然核酸聚合酶(773 个氨基

酸)的底物特异性改造中，约 41%的预测突变

体显示出增强的非天然底物聚合能力[59]。 
另一个成功案例是 Protein Mutational Effect 

Predictor (ProMEP)[60]模型。该模型通过多模态

深度表示学习，结合序列和结构信息实现零样

本突变效应预测，无需依赖多序列比对。

ProMEP在基因编辑酶的工程化改造中展现出显

著效果：通过 5 个位点突变将 TnpB 的基因编辑

效率从 24.66%提升至 74.04%；基于 15 个位点

突变优化的TadA碱基编辑工具，其A-to-G转换

频率达到 77.27%，同时显著降低了脱靶效应[60]。 
这些成功案例不仅证明了蛋白质语言模型

在不同类型蛋白质改造中的通用性，同时大大

提升了蛋白质改造工作的效率，这对传统蛋白

质工程具有重要的指导意义。 
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5  当前挑战 
尽管蛋白质语言模型在预测突变效应方面

取得了显著进展，但仍面临若干关键挑战。其

中，获取高质量、大规模的蛋白质突变数据集

对于训练和验证预测模型至关重要，然而这些

数据的收集和质量控制仍然是一个重大难题。 
Fowler 和 Fields 指出，尽管深度突变扫描

(DMS)实验能够提供大量突变数据，但其实施

仍然面临着挑战，他们强调了高通量检测面临

的困难，并指出了细胞外检测的局限性[61]。这

些因素可能限制了高质量可用数据的数量和多

样性，进而影响基于这些数据训练的模型的效

果和泛化能力。Livesey 等 [62]强调，不同实验

条件和测量方法可能导致数据间的不一致性。

例如，不同实验室使用的蛋白质表达系统、功

能测定方法和环境条件可能存在差异，这些差

异可能会影响突变效应的测量结果。如何整合

和标准化来自不同来源的数据，以确保数据的

一致性和可比性，是一个亟待解决的问题。 
此外，Schmiedel 和 Lehner 强调，深度突

变扫描(DMS)数据中的噪声是一个需要认真考

虑的因素[63]。他们指出，突变效应的实验测量

存在噪声，且噪声的大小通常取决于野生型氨

基酸、突变氨基酸和结构位置。为了应对这一

挑战，他们开发了一个概率模型，明确考虑了

DMS 数据中的噪声，以及不同实验和蛋白质

内不同位置之间的噪声水平差异。这些问题不

仅影响实验数据的质量，也对基于这些数据训

练的模型的准确性提出了挑战，因此需要进一

步研究来改进数据处理和模型训练方法。 

6  总结与展望 
本文全面回顾了蛋白质语言模型在突变效

应预测领域的最新进展。详细讨论了 3 类主要

模型：基于序列的模型、基于结构的模型以及

结合序列和结构信息的模型。这些模型各有优

势，为蛋白质突变效应预测提供了多角度的解

决方案。 
基于序列的模型，如 ESM 系列，展现了强

大的序列模式捕捉能力，能够有效处理长程依

赖关系。基于结构的模型，如 ESM-IF，通过整

合三维结构信息，提高了对蛋白质局部环境的

理解。结合序列和结构的模型，如 ProSST 和

SaProt，则通过融合多模态信息，实现了更全面

的蛋白质表征。这些模型的发展不仅推动了突

变效应预测的准确性，也为蛋白质工程和药物

设计等领域提供了有力工具。 
在训练方法方面，无监督学习利用大规模

未标注数据学习通用表示，而监督学习则通过

标注数据进行任务特定优化。多任务学习和少

样本学习等新兴技术的应用，进一步提高了模

型的泛化能力和数据效率。 
尽管取得了显著进展，该领域仍面临诸多

挑战。高质量、大规模的蛋白质突变数据集的

获取和标准化仍是一个亟待解决的问题。实验

数据中的噪声和不一致性也对模型训练和评估

提出了挑战。此外，如何更好地整合不同来源

和类型的生物学知识，以提高模型的解释性和

可靠性，也是未来研究的重要方向。 
展望未来，以下几个方向值得关注：(1) 多

模态融合。进一步探索序列、结构、功能等多

种生物学信息的有效融合方法，以获得更全面

的蛋白质表征。(2) 少样本和零样本学习。开发

更先进的迁移学习和元学习技术，以应对特定

蛋白质突变数据稀缺的问题。(3) 可解释性研

究。提高模型的可解释性，使预测结果能够为

生物学家提供更多参考。(4) 动态结构考虑。将

蛋白质的动态性和柔性纳入模型考虑范围，以

更准确地捕捉突变对蛋白质功能的影响。(5) 
跨物种泛化。提高模型在不同物种间的泛化能
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力，以应对生物多样性带来的挑战。(6) 与实验

方法的结合。探索计算预测和实验验证的有效

结合，建立反馈循环以持续改进模型性能。 
总的来说，蛋白质语言模型为突变效应预

测带来了新的机遇和挑战。随着技术的不断进

步和跨学科合作的深入，有理由相信，这一领

域将在推动生命科学研究和生物技术创新方面

发挥越来越重要的作用。 
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