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摘要 

 

本次出國進修於美國紐約大學醫學資訊碩士學程，主要學習全基因體定序分析流程及

其臨床應用，並結合人工智慧探討基因變異致病性判讀。課程涵蓋程式設計、生物資

訊學與機器學習。研究部分於 Brandes 教授實驗室，專注於基因語言模型的應用，包

括：比較不同模型在致病性預測的效能、分析蛋白質語言模型 ESM1b 在不同基因與功

能區域的表現，以及探討如何依循臨床指引有效整合多模型使用。其中，我提出的共

同校準轉換方法 P-KNN，能優於單一模型提供更強的判讀效力，並獲美國人類遺傳學

會接受為海報發表。研究成果亦獲紐約大學頒發傑出研究獎，並已投稿論文。同時，

本次進修觀摩國際機構在算力管理、資料規範及跨領域教育的經驗，對我國醫療資訊

發展具重要借鏡。 
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目的 

1. 學習全基因體定序從原始資料到基因變異的分析流程。 

2. 學習使用最新機器學習技術判讀基因變異的致病性。 

3. 學習把各項基因變異判讀的證據合理使用在臨床上。 

過程 

過去這一年，我透過就讀紐約大學的醫學資訊碩士學位，學習如何把全基因體定

序資料應用在臨床照護上，過程可以分成課程與研究兩方面： 

在課程方面，我修習了「python」與「R」的程式語言，建立資料分析的基礎能力；

接著，我也修習了「基因體生物資訊學」 (bioinformatics) 以了解生物資訊的運算理論、

「基因定序資訊分析」 (applied sequencing informatics) 以了解基因體資料的分析步驟以

及現有工具的使用方法以及分析流程 (目的 1) 、「生物資訊資料庫管理」以學習關聯

式資料庫的建置與維持；此外，我還修習了「機器學習」與「深度學習」兩門課，以

了解最新的人工智慧技術以及他們在生物醫學方面的應用，。 

在研究方面，我加入了 Nadav Brandes 教授的實驗室，Nadav Brandes 教授的專長是

基因語言模型，也就是把 DNA 的核甘酸序列或蛋白質的氨基酸序列，使用跟語言人工

智慧類似的方式來處理分析。在過去這一年，我主要參與探究了三個主題，第一個主

題，是比較各個不同的基因語言模型預測基因變異臨床致病性的能力 1 (目的 2) ，此研

究已經投稿正在同儕評審中，第二個主題，是評估 ESM1b2,3蛋白質語言模型在不同功

能的基因、蛋白質功能區域預測基因變異臨床致病性的能力的變化，第三個主題，則

是用符合臨床治療指引的方式 (目的 3) ，如何有效使用多個致病性預測模型。上述研

究的主題三最後成為我的碩士論文，這篇論文獲得本年度紐約大學醫學資訊碩士學程

頒發的傑出研究獎 (全年度一名) ，也已經投稿正在同儕評審中。 

             

圖一：畢業時獲得傑出研究獎                圖二：與指導老師 Nadav Brandes 合照 
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心得 

臨床上，當我們用全基因定序找出一位病患的大量基因變異，我們需要區分哪一

個變異和他的臨床疾病相關。而電腦預測模型，可以用來預測基因變異是否會造成人

類疾病。得益於人工智慧近幾年的突破性發展，有許多基因語言模型被發表，這些模

型把 DNA 的核甘酸序列和蛋白質的氨基酸序列，使用語言模型的訓練方式，以不同物

種的序列以及大量的細胞、動物實驗室數據來進行訓練，進而能預測基因序列中每個

位置，是不同核甘酸或胺基酸的機率。從演化上來看，越低機率的核甘酸代表越不容

易在演化中被保留，也就是可能造成演化劣勢，甚至是臨床疾病，因此，我們可以使

用基因語言模型，來預測基因變異的致病性 4。 

目前，有越來越多的基因語言模型被發表，且他們大都宣稱可以良好的預測基因、

蛋白質序列中的各項機率，然而，每篇研究使用的測試基因變異資料集差異很大，到

底哪一個模型真正最強呢？基於這個問題，我的第一個研究主題，是想要公平的比較

各個不同的基因語言模型預測變異臨床致病性的能力， 

我們發現，如果把各基因變異依照他所在的功能區域分類成子族群，如 5’不轉譯

區域 (untranslated region)、外顯子 (exon) 、內含子 (intron) 等，各個子族群中致病力判

斷最強的模型各自不同，因此，根據我們面對的基因變異子族群，最合適的作法是客

製化選擇使用該子族群中表現最好的基因語言模型 (圖三) 。 

更重要的是，基因語言模型雖然在原始的發表文章中都宣稱預測能力良好 2,3,5-13，

但在各個子族群中，模型在這些子分類中的預測能力時常大幅下降 (圖三) 。我們發現

這個現象背後的原因，是統計學上的辛普森悖論 (Simpson paradox) ，因為基因語言模

型學到的知識，偏向使用子族群分類，以及子族群中致病基因變異的比例來給出機率

估計，舉例來說 (圖四) ，剪接基因變異 (splice variant) 大多都會造成疾病，5’不轉譯

區域的變異大多不會造成疾病，而 Evo28語言模型會給所有剪接基因變異比較低的機

率，也就是預測他們可能致病，給所有 5’不轉譯區域的變異比較高的機率，也就是比

較不會致病，因此，儘管我們在 (圖四上半) 可以看到基因語言模型在剪接區域以及 5’

不轉譯區域子族群內，致病基因變異和非致病基因的分數互相重疊很大，無法良好區

分，致病性預測能力不佳，但當我們把剪接區域以及 5’不轉譯區域兩組合併時 (圖四

下半) ，預測能力就會看起來有顯著提升。但這樣的高預測機率，根據使用者的需求，

有時候是誤導性的，如果我們想判斷的是已經知道子族群的基因變異，建議使用該子

族群中表現最好的人工智慧模型，而非整體表現最好的模型。 
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圖三：各基因語言模型在不同功能區域的變異致病性預測能力 (AUROC: ROC 曲線下

面積) 

 

圖四：基因語言模型在剪接區域 (Splice)、5’不轉譯區域 (5’UTR)，以及兩組合併的基

因變異致病性預測能力，我們可以看到，對於剪接區域的基因變異，絕大多數是致病

性的，而不管變異是否致病，Evo2 都給了較低的分數，相較之下 5’不轉譯區域絕大多

數是不致病的基因變異，而不論這類基因變異是否致病，Evo2 都給了較高的分數，因

此當我們把剪接區域和 5’不轉譯區域合在一起時，致病和非致病的變異就被分開了。

(AUROC: ROC 曲線下面積) 
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基因變異臨床致病性判斷的指引 (American College of Medical Genetics and Genomics 

/ Association for Molecular Pathology guideline) 正在經歷數據化的重構 14，從本來直覺化的

致病性支持證據組合，變成基於貝氏定理的數學架構 (Bayesian framework)
15,16

 。電腦預

測模型，包括基因語言模型，可以用來預測基因變異是否會造成人類疾病，提供判斷

的支持證據。然而，在新的貝氏定理的數學架構下，所有的支持證據必須額外經過一

個步驟，被校準轉換 (calibrate) 成對數似然比 (log-likelihood ratio) 的形式，才能使用。 

目前診斷指引撰寫團隊發展出來的校準轉換的方法，只能一次校準一個預測工具

17。但是，每個預測模型擅長的範圍不同，如前面 (研究一) 展現了不同的基因功能區

域的表現不同，也有其他研究團隊發現比如不同的蛋白質結構區域 18,19、甚至是不同的

臨床疾病 20，模型的表現也會不同，如何針對病患的情況，客製化的選擇要用哪個電腦

預測模型，就成為留給臨床醫師面對的大問題，更糟的是，這個選擇必須在看到各個

模型的預測結果之前就先進行，否則如果我們看了預測結果，然後選支持證據最強的，

會因為先射箭才畫靶，破壞校準轉換的準確性。因此，我的後續兩個研究，主要都專

注在解決這個臨床困境。 

我想到的第一個解決方法，是找出各個模型不擅長預測的基因變異子族群，並且

避免在這些子族群內避免使用表現不好的模型。更詳細的說，我先嘗試分析 ESM1b2,3

蛋白質語言模型在不同功能的基因、蛋白質功能區域預測基因變異臨床致病性的能力

的變化，我們發現在不同基因、蛋白質序列中的不同位置、不同的胺基酸變化等變因，

ESM1b 的預測能力都會不同，且這個能力起伏的模式相當複雜，難以歸納出簡單的原

則。因此，我們建立了一個機器學習模型，用來預測 ESM1b 能準確分類的基因變異和

不能準確分類致病性的基因變異。依照這個模型，我們就可以找出 ESM1b 能最準確區

分致病性的基因變異，和最無法準確區分的基因變異 (圖五) ，使用這個機器學習的模

型，我們就能在面對需要判讀的基因變異前 (當然也更是看到基因變異的模型預測結果

前)，事先知道哪些基因變異的子族群適合或不適合使用 ESM1b 進行預測，如果我們對

於各個預測模型的強項和弱點都有所了解，就能知道在臨床遇到一個病人時，依照他

的情況要如何選擇合適的基因變異致病性預測模型。 

本研究尚未發表，我計畫在回國後繼續分析其他預測模型的弱點子族群，然後建

立一個教我們如何選擇預測模型的決策方法，來提供臨床使用的參考建議。 
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圖五：使用機器學習模型，區分 ESM1b 最能準確分類致病性的基因變異 (右上) ，和

ESM1b 最不能準確分類的基因變異 (右下) 

 

我想到的第二個解決辦法，是改變現行的校準轉換方式，既然一次只能校準轉換

一個預測模型的限制另臨床苦惱，我們何不能一次共同校準 (jointly calibrate) 所有的預

測模型呢？因此，我發展了一個共同校準多個預測工具的方法。 

現行的校準方法，是使用一組已知會致病或不會致病的基因變異，把他們依照預

測模型的分數排列 (圖六) ，接下來，對於預測模型的某個分數，我們可以藉由尋找這

個分數附近的一群基因變異，並以其中會致病的變異的比例，作為這個分數轉換成的

基因變異致病機率；相較之下，我發展的共同校準方法 (P-KNN, Pathogenicity-K Nearest 

Neighbors)，是把原本只用一個預測模型分數形成的一維空間，擴展成每個模型的分數

定義一個維度的多維空間 (圖六右) ，偕著，與現行校準方法同樣的，我們使用一組已

知致病性的基因變異散佈在這個多維空間中，然後當我們想知道一個新的基因變異是

否致病時，就把她依照各個預測模型的分數放進這個空間中，找尋距離他最近的一群

基因變異，然後以其中會致病的變異的比例，作為基因變異致病機率。 

當我們嘗試使用 P-KNN 來共同校準之前診斷指引撰寫團隊校準過的 13 個預測模

型，發現我們得到的證據強度，會比 13 個中任何一個預測模型都要更好 (圖七) ，顯

示共同校準不只免去了臨床醫師需要選擇預測模型的困擾，同時也有效的整合了各個

預測模型的強項。這項內容已經作為海報被美國人類遺傳學會的年會接受，正式論文

也已經投稿，在同儕評審中。 
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圖六：現行校準轉換方法 (左) 與我發展的共同校準方法 (右) (紅點：已知致病的基因

變異，藍點，已知不會致病的基因變異) 

 

圖七：共同校準方法(P-KNN)提供的證據強度優於四個最好的預測模型 (LLR: 對數似

然比) 

 

建議事項 

1. 建立友善使用者的算力：紐約大學的醫學資訊研究十分盛行，很大程度需要歸功於

友善使用者的算力，友善展現在公平、免費、簡便三個方向 (見 2-4) ，我覺得都很

值得學習。 

2. 公平的算力：所有院內的研究者，只要申請帳號，都可以獲得算力的使用權，所有

寫好的程式碼統一送出計算預約，並由排程系統依據之前的用量以及當下的需求決

定運行的優先順序。 

3. 免費的算力：在基本的運算資源使用下，使用者不需要額外付費。這裡的基本，其

實一點都不差，我可以同時使用 8 張 NVIDIA A100 80GB 顯示卡連續數十個小時，

都不需要額外付費，對於大型研究的測試非常有幫助。 

4. 簡便的算力：除了命令列 (command line) 以外，也建立了簡單的使用者介面，讓寫

程式基礎較弱的研究者也能快速上手設計自己的資料分析。 

5. 減少取得資料的障礙：這個問題可以分使用方法、申請手續與費用兩方面來討論 (見



 7 

6-7) 。 

6. 資料使用方法：若想要堅持資料不落地，就必須像英國生物資料庫 (UK biobank)一

樣，在使用資料的平台上提供足夠的算力讓研究者免費使用或以合理價格租用。否

則，除非允許研究者將申請的資料攜出，不然研究將無法進行。 

7. 申請手續與費用：管理資料的各單位應該分工明確，比如醫療資料的隱私問題交給

倫理審查委員會進行，資料交付及訂價則由資訊單位進行，兩者應盡量避免干涉對

方的決策權，以避免雙重審查標準，令研究者無所適從。 

8. 建立醫學院資訊相關的訓練課程：跨領域人才對於科技的應用至關重要，為了從醫

學系跨進資訊的領域，建議在醫學系甚至是醫學院其他系建立相關的選修學程，或

是輔修，來訓練出更能適應新世代的醫療人員。 

9. 不要讓自然語言模型進入現實世界實作：這是最重要的一點，自然語言模型在預訓

練時，常使用網路上抓取的資料，其中充滿仇恨的言論就構成模型的潛在思想，我

建議所有語言模型的操作，都必須經過人類的審核。 (接 10) 

10. 有許多研究 21,22，都顯示靠後續微調無法完全改進自然語言模型預訓練留下的問題，

甚至模型還會反抗微調的效果，稍微再次調整，就重新展現出育訓練的仇恨思想(如

果想要看實際例子，請看台大李宏毅老師授課錄影

https://www.youtube.com/watch?v=QLiKmca4kzI&t=4704s)。 
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