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　 　 【摘要】 在临床实践中， 皮肤罕见病的早期诊断、 准确评估和有效治疗均存在一定困难。 随着大数据时代的到来，
图像数据、 多组学数据及电子病历等生物医疗数据呈指数级增长， 以机器学习为代表的人工智能 （ＡＩ） 在处理大量复

杂信息中极具优势， 已有研究将 ＡＩ 引入到皮肤罕见病的辅助诊疗中。 本文分别对基于图像数据、 多组学数据和文本数

据的 ＡＩ 在辅助皮肤罕见病诊疗及 ＡＩ 辅助皮肤罕见病药物探索等方面的研究进行了简述、 探讨和展望， 以期提高皮肤科

医师对该领域的认识并积极推动皮肤罕见病人工智能研究发展。
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Ｊ Ｒａｒｅ Ｄｉｓ， ２０２３，２（２）：１５７－１６３

　 　 罕见病一般指在某个特定区域内患病人数相对较

少的疾病， 由于各个国家和地区的社会情况、 经济水

平和卫生资源等因素存在差异， 罕见病目前尚无国际

统一的定义［１］ 。 中华医学会医学遗传学分会曾建议

将罕见病定义为患病率低于 １ ／ ５０ 万或新生儿发病率

低于 １ ／ 万的疾病， 由此可预估中国罕见病总患病人

口约为 １６８０ 万［２］ 。 皮肤罕见病或存在皮肤表现的系

统性罕见病是其中重要的组成部分， 在这些疾病

中， 皮肤的各种组织结构均可受累， 并由不同的病

理生理机制导致形态各异的皮肤病变和功能受损。
目前， 根据国际疾病分类 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ Ｄｉｓｅａｓｅ， ＩＣＤ）⁃１０ 标准， 已知的皮肤罕见病有

４５０ 余种， 包括罕见的皮肤角化异常性疾病、 色素异

常性疾病、 代谢性疾病、 自身免疫性疾病和皮肤肿瘤

等［３］ ， 而中国国家罕见病注册系统 （ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｒａｒｅ
Ｄｉｓｅａｓｅｓ Ｒｅｇｉｓｔｒｙ Ｓｙｓｔｅｍ， ＮＲＤＲＳ） 收录的相关病种也

已达 ５０ 余种， 如鱼鳞病、 掌跖角化病、 遗传性大疱

性表皮松解症 （ｅｐｉｄｅｒｍｏｌｙｓｉｓ ｂｕｌｌｏｓａ， ＥＢ）、 泛发性脓

疱型银屑病 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｐｕｓｔｕｌａｒ ｐｓｏｒｉａｓｉｓ， ＧＰＰ）、 恶

性黑素瘤 （ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｍｅｌａｎｏｍａ， ＭＭ） 及原发性皮肤

淋巴瘤等， 并且尚在不断新增和完善。 由于罕见病患

者稀少而分散， 相关教学培训也相对缺乏， 多数皮肤

科医师对罕见病的识别能力有限， 且因其临床表型复

杂多变， 即使在医疗资源相对丰富的大型医学中心，
也常需要耗费大量时间和经济成本进行多学科联合会

诊才能明确诊断及治疗方案。
人工智能 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ） 为计算机科

学的分支， 通过对多模态数据的特征进行提取和学

习， 并以神经网络等方式进行处理， 能够根据待解决

问题的类型高效地对大量复杂数据进行分析、 识别和

分类等。 随着计算机软硬件的更新迭代， ＡＩ 的性能

得到了长足发展， 与医疗健康的结合也愈发紧密， 其

中尤其以深度学习为代表的机器学习应用最为突出。
皮肤病具有可视性强和影像资料丰富等特点， 卷积神

经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 等深度

学习技术在多种皮肤疾病的皮损图像分割、 分类识别

及病情评估等方面的诊疗水平已可达到甚至超过皮肤

科医师， 成为近年来皮肤科领域的研究热点［４］ 。 近

年来， 图像数据、 多组学数据和电子病历 （ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓ， ＥＨＲｓ） 等不同来源的数据信息不断积

累， 基于知识和数据驱动的 ＡＩ 辅助临床诊断和治疗

决策系统也得到迅速发展， 其中一些工具已在罕见病

诊疗中得到初步研究和应用， 如基于临床摄影、 皮肤

镜和组织病理等各种类型图像进行皮肤罕见病的辅助

诊断、 病情评估和预后预测， 通过分析基因组学数

据， 可辅助识别致病变异与疾病表型之间的联系， 以

进行罕见病药物探索与研发， 以及对 ＥＨＲｓ 等文本数

据进行信息抽取和分析等， 显示出 ＡＩ 在辅助皮肤罕

见病诊疗方面的巨大潜能。 本文分别对基于图像数

据、 多组学数据和文本数据的 ＡＩ 在辅助皮肤罕见病

诊疗及 ＡＩ 辅助皮肤罕见病药物探索等方面的研究进

行了简述、 探讨和展望， 以期提高皮肤科医师对该领

域的认识并积极推动皮肤罕见病 ＡＩ 研究发展。

１　 基于图像数据的皮肤罕见病人工智能辅助
诊疗研究

１ １　 基于临床和皮肤镜图像的人工智能辅助恶性黑

素瘤诊疗

ＡＩ 在皮肤疾病研究中最突出的领域为计算机视

觉， 也是具有较好前景的临床实践应用场景之一。 目

前， 在皮肤图像分类中最大、 使用频率最高的公开数

据集为国际皮肤成像合作组织 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｋｉｎ Ｉｍ⁃
ａｇｉｎｇ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ， ＩＳＩＣ） 所提供的 ＩＳＩＣ 数据集。 自

２０１６ 年起， ＩＳＩＣ 与其他领先的计算机视觉会议共同

组织关于图像分割、 特征提取及疾病分类的年度挑战

赛， 各年度积累的数据信息使得 ＩＳＩＣ 数据集的规模

和复杂度不断提升， 而在中国发病率较低的 ＭＭ 及需

与之鉴别的皮肤肿瘤 （如色素痣） 是其中最主要的

病种［５］ 。 ２０１７ 年， Ｅｓｔｅｖａ 等［６］ 基于近 １３ 万张皮肤疾

病图像 （以临床图像为主， 部分源自 ＩＳＩＣ 数据集）
构建 ＣＮＮ， 其在鉴别 ＭＭ 与色素痣的测试中已达到皮

肤科专家的平均分类水平， 受试者工作特征 （ｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ＲＯＣ） 曲线下面积 （ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ） 为 ０ ９６， 该研究发表于 Ｎａｔｕｒｅ， 成

为皮肤科领域 ＡＩ 研究的里程碑。 由于皮肤镜图像采
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集更易标准化、 背景噪声较临床图像显著降低， 且皮

肤镜对皮损有放大及去除表面反光作用， 皮肤镜图像

可显示皮损更多的亚宏观细节特征， 从而为 ＣＮＮ 所

识别和学习， 因此， 在 ＣＮＮ 辅助诊断 ＭＭ 等皮肤肿

瘤中， 多数研究采用皮肤镜图像数据。 Ｈａｅｎｓｓｌｅ 等［７］

研究使用皮肤镜图像训练的 ＣＮＮ 与 ５８ 位皮肤科医师

的诊断能力对比， 结果显示医师鉴别 ＭＭ 和色素痣的

平均敏感性和特异性分别达 ８６ ６％和 ７１ ３％， 如获

取临床信息， 医师的平均敏感性和特异性分别提升至

８８ ９％和 ７５ ７％， 而在相同的敏感性下， ＣＮＮ 的特异

性为 ８２ ５％， ＣＮＮ 的 ＡＵＣ 值 （ ０ ８６） 亦高于医师

（０ ７９）， 显示出 ＡＩ 鉴别黑素细胞源性肿瘤的良恶性

具有极佳准确性。 Ｍａｒｃｈｅｔｔｉ 等［８］ 的三分类 （ＭＭ、 色

素痣和脂溢性角化病） 研究中， 将 ＣＮＮ 的分类结果

用于替换皮肤科医师诊断自信度较低的皮损分类结

果， 以模拟 ＣＮＮ 辅助医师诊断的场景， 最终使高年

资医师的诊断准确性由 ７３ ４％提升至 ７５ ４％， 住院

医师则由 ６９ ４％提升至 ７２ ６％。 亚洲人种最常见的

ＭＭ 类型为肢端雀斑样痣黑素瘤 （ ａｃｒａｌ ｌｅｎｔｉｇｉｎｏｕｓ
ｍｅｌａｎｏｍａ， ＡＬＭ）。 Ｌｅｅ 等［９］ 基于 １０７２ 张 ＡＬＭ、 肢端

色素痣和介于两者之间的交界性肿瘤皮肤镜图像构建

了一个能够准确识别 ＡＬＭ 的 ＣＮＮ， 即 ＡＬＭｎｅｔ， 其

ＡＵＣ 值达 ０ ９７６， 准确性、 敏感性和特异性分别为

９２ ５％、 ９０ ０％和 ９５ ０％。 该研究中， ６０ 位皮肤科医

师分别仅基于皮肤镜图像及同时参考临床病史对皮损

作出是否活检的决策， 准确性为 ７４ ７％和 ７９ ０％， 而

在参考 ＡＬＭｎｅｔ 的分类结果及其可能性后， 准确性显

著提升至 ８６ ９％， 体现出 ＡＩ 辅助皮肤科医师对 ＭＭ
进行诊断和活检决策的重要应用前景。
１ ２　 基于组织病理图像的人工智能辅助恶性黑素瘤

诊疗

Ｂｒｉｎｋｅｒ 等［１０］基于 ＨＥ 染色的组织病理图像构建

了可从病理水平辅助诊断 ＭＭ 的 ＣＮＮ， 无论是否经

专家标识肿瘤区域， 该 ＣＮＮ 的识别准确性 （９４ ０％
和 ８８ ０％） 均与 １８ 名皮肤病理医师的平均诊断准确

性 （８８ ８８％） 相仿， 两者的不一致率仅 １３ ４５％。
Ｌｏｄｈａ 等［１１］曾报道不同皮肤病理医师在病理诊断 ＭＭ
和色素痣时不一致率为 ２５％， 提示 ＡＩ 可为经验不足

的皮肤病理医师有效进行 ＭＭ 辅助诊断， 以及为皮肤

病理专家进行黑素细胞源性皮损组织病理切片的高效

筛检。 Ｃｏｍｅｓ 等［１２］ 基于来自公开数据集的 ＭＭ 组织

病理图像构建了可预测Ⅰ～Ⅲ期患者 １ 年无病生存率

（ｄｉｓｅａｓｅ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＤＦＳ） 的深度学习网络模型，

该模型可通过识别 ＭＭ 组织病理图像上定量的生物标

志物来进行预后预测， 在验证中该模型的 ＡＵＣ 为

０ ６６７， 准确性为 ７２ ７％。
１ ３　 基于图像数据的人工智能在其他皮肤罕见病中

的应用

除研究最为深入的 ＭＭ 外， 基于图像数据的 ＡＩ
也应用于其他罕见的皮肤肿瘤和非肿瘤皮肤病的辅

助诊 断 研 究 中。 蕈 样 肉 芽 肿 （ ｍｙｃｏｓｉｓ ｆｕｎｇｏｉｄｅｓ，
ＭＦ） 为常见的原发性皮肤淋巴瘤， 本研究团队［１３］

基于 ９５９ 张皮肤镜图像构建了可对早期 ＭＦ 及其临

床表现与之相似的炎症性皮肤病进行二分类的

ＣＮＮ， 并与１３ 名不同经验的皮肤科医师诊断结果进

行对比， 结果显示医师鉴别早期 ＭＦ 和炎症性皮肤

病的敏感性、 特异性和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ７０ １９％、
９４ ７４％和 ０ ６７７， 而 ＣＮＮ 分别为 ８７ ５０％、 ９３ ８５％
和 ０ ９２０， 体现出该模型对早期 ＭＦ 具有较好识别

能力， 总体优于医师的平均诊断水平。 复旦大学和

南京邮电大学的团队［１４］ 则构建了可在组织病理图

像中快速、 准确识别乳房外 Ｐａｇｅｔ 病 （ ｅｘｔｒａｍａｍｍａｒｙ
Ｐａｇｅｔｓ ｄｉｓｅａｓｅ， ＥＭＰＤ） 肿瘤细胞的 ＣＮＮ， 在 ４０ 倍

放大的图像中识别准确性达 ９５ ５２％， 对于提高基

层皮肤病理医师对 ＥＭＰＤ 的诊断准确性方面具有潜

在价值。 红皮病型银屑病和脓疱型银屑病为银屑病

的罕见亚型， Ａｉｊａｚ 等［１５］ 基于临床图像构建了可分

类银屑病不同亚型的 ＣＮＮ 模型， 总体分类准确性达

８４ ２％， 其中， ＣＮＮ 对红皮病型银屑病的分类敏感

性和特异性均为 ８５％， 而对脓疱型银屑病的分类敏

感性和特异性分别为 ７３％和 ７５％。 ２０２２ 年， 中国医

学科学院北京协和医院皮肤科推出了中国首个罕见

皮肤病 ＡＩ 辅助识别工具， 该程序可于手机端基于

患者或医生上传的皮损图像进行 ＧＰＰ 的初步疾病风

险评估， 识别准确率可达 ８５％以上， 此外， 还为识

别为高风险的患者提供导诊服务， 引导其至全国

１４ 个城市 ３０ 家具备 ＧＰＰ 规范诊疗能力的医院就

诊， 帮助患者及时获得规范化诊疗方案［１６］ 。 Ａｋａｙ
等［１７］ 基 于 １８８８ 张 正 常 皮 肤 和 系 统 性 硬 化 症

（ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｓｃｌｅｒｏｓｉｓ， ＳＳｃ） 患者皮肤的组织病理图片

构建了轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２， 该模型鉴别正常皮

肤、 早期 ＳＳｃ 和晚期 ＳＳｃ 病变的准确性为 ９４ ８％，
可作为 ＳＳｃ 的组织病理辅助筛检工具。 Ｓｈｉ 等［１８］ 基

于 １０６ 张直接免疫荧光图像构建了可辅助筛检获得

性 ＥＢ 的 ＣＮＮ， 其可自动识别 ｕ 形锯齿样抗体沉积

模式， 诊断准确性达 ８９ ３％。
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２　 基于多组学数据的皮肤罕见病人工智能辅
助诊疗研究

　 　 多组学数据包括基因组学、 转录组学、 蛋白质组

学、 代谢组学、 脂质组学等多种类型信息， 数据量庞

大， 数据结构复杂， 适合作为 ＡＩ 分析的数据来源。
２ １　 基于基因组学的人工智能辅助基因变异识别、
注释和疾病关联研究

在基因组学中， 多种 ＡＩ 技术已成功应用于识别变

异、 变异分类和基因型⁃表型整合分析等任务［１９］。 二

代测序 （ｎｅｘｔ⁃ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ， ＮＧＳ） 的高通量测

序程序可能存在技术性误差和数据错误， 因此非常依

赖于一些生物信息学工具进行数据解释， 如 ＧＡＴＫ
（ｇｅｎｏｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｏｌｋｉｔ） 和 ＳＡＭｔｏｏｌｓ 等［２０］。 为了克服

单纯使用这些传统工具的局限性， Ｐｏｐｌｉｎ 等［２１］提出一

种基于 ＣＮＮ 的变异识别算法 ＤｅｅｐＶａｒｉａｎｔ， 其将 ＮＧＳ
获取的测序数据拼接和检测任务转化为图像分类任

务， 可读取大量碱基序列并准确识别其中的单核苷酸

多态性 （ｓｉｎｇｌｅ ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍｓ， ＳＮＰｓ） 和碱

基插入 ／ 缺失变异， 性能优于现有的标准生物信息工

具［２２］ 。 Ｌｕｏ 等［２３］提出了可用于单分子测序识别变异

多重任务的 ＣＮＮ 模型， 即 Ｃｌａｉｒｖｏｙａｎｔｅ， 其可识别变

异类型 （ＳＮＰｓ 或碱基插入 ／ 缺失）、 合子型、 交替等

位基因及碱基插入 ／ 缺失的长度， 与 ＤｅｅｐＶａｒｉａｎｔ 相

比， Ｃｌａｉｒｖｏｙａｎｔｅ 能够提供包括变异类型等所识别变

异的详细信息， 性能优于 ＤｅｅｐＶａｒｉａｎｔ。 在识别和注

释变异后， 需要专家根据基因本体 （ ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙ，
ＧＯ） 数据库、 Ｏｒｐｈａｎｅｔ 数据库等专业的基因数据库

对其进行排序和过滤， 将临床意义可能较小的变异筛

除后， 即可进一步明确导致基因功能改变和疾病表型

的致病变异。 深度学习的引入可对该过程进行极大的

优化和提速。 Ｂｏｕｄｅｌｌｉｏｕａ 等［２４］ 构建了融合自动推理

和深度神经网络的模型 ＤｅｅｐＰＶＰ， 其可以较传统方法

更快速地对全外显子或全基因组测序数据进行变异排

序， 从而更准确地定位致病变异。 此外， 传统的全基

因 组 关 联 研 究 （ ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ，
ＧＷＡＳ） 只能检测单个 ＳＮＰ 与所研究疾病的关系， 也

无法直接将变异与调控机制进行联系， 而 Ａｒｌｏｔｈ
等［２５］构建的 ＣＮＮ 模型 ＤｅｅｐＷＡＳ 将单个变异的调控

效应整合进多元 ＧＷＡＳ 分析中， 通过结合多种资源

和组织中的基因表达和甲基化数量性状位点 （ｑｕａｎｔｉ⁃
ｔａｔｉｖｅ⁃ｔｒａｉｔ ｌｏｃｉ， ＱＴＬ） 数据， 该算法可探测到疾病相

关的变异位点及其对特定组织中染色质性状的影响。
２ ２　 基于基因组学的人工智能辅助基因表达和调控

研究

在基因表达和调控方面， 深度学习预测调控序列

和分子表型之间的联系取得了重大进步。 Ｊａｇａｎａｔｈａｎ
等［２６］ 提出了包含 ３２ 个卷积层的深度神经网络

ＳｐｌｉｃｅＡＩ， 其可通过任意前体 ｍＲＮＡ （ｐｒｅ⁃ｍＲＮＡ） 的

序列来预测剪接， 从而发现非编码基因变异所致的隐

蔽剪接位点。 该团队同时通过 ＲＮＡ 测序验证了

ＳｐｌｉｃｅＡＩ 预测隐蔽剪接变异结果准确性为 ７５％。 据估

计， 隐蔽剪接可能导致了约 １０％的罕见遗传病致病

变异。 Ａｇａｒｗａｌ 等［２７］ 描 述 的 深 度 神 经 网 络 模 型

Ｘｐｒｅｓｓｏ 则可以仅依据启动子 ＤＮＡ 序列预测 ｍＲＮＡ 的

基因表达水平， 可帮助推断转录和转录后基因调控机

制， 该模型的预测能力与基于大量生物化学数据库信

息的模型相仿。 在表观基因组学领域， 深度学习也可

揭示在不影响 ＤＮＡ 序列的情况下调控基因表达的各

种原理和现象， 如预测单细胞 ＤＮＡ 甲基化状态［２８］ 和

组蛋白修饰［２９］等。 上述研究突显出 ＡＩ 技术正在加速

基因组学的研究， 将有助于以遗传性疾病为主的皮肤

罕见病诊疗水平的提升。
２ ３　 基于其他组学数据的人工智能辅助皮肤罕见病

诊疗

除基因组学外， 其他组学及多组学联合分析也

已应用于皮肤病领域［３０］ 。 目前在皮肤罕见病中也

开展了 ＡＩ 支持下的相关研究， 如转录组学领域，
Ｚｈａｎｇ 等［３１］利用了一种多任务学习聚类模型 ｓｃＶＤＭＣ
（ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｅｌｌ ｖａｒｉａｎｃｅ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ） 来进

行单细胞 ＲＮＡ 测序分析， 在隐性营养不良型 ＥＢ
（ｒｅｃｅｓｓｉｖｅ ｄｙｓｔｒｏｐｈｉｃ ＥＢ， ＲＤＥＢ） 的单细胞 ＲＮＡ 测序

数据 中， 除 了 已 知 的 ＣＸＣＬ１２ ／ ＳＤＦ１、 ＨＭＧＢ１ 等

ＲＤＥＢ 标记基因外， ｓｃＶＤＭＣ 发现了数种新的细胞类

型和标记基因， 包括 ＣＯＬ１１Ａ１、 ＧＲＥＭ１ 和 ＭＦＡＰ５，
并在此后的流式细胞术中进行了验证， 这些基因所标

记的基质细胞亚群可能与 ＲＤＥＢ 患者上皮细胞转化和

继发鳞状细胞癌的机制有关。 Ｂｏｒｃｈｅｒｄｉｎｇ 等［３２］ 对

１ 例ⅣＡ 期 Ｓéｚａｒｙ 综合征 （Ｓéｚａｒｙ ｓｙｎｄｒｏｍｅ， ＳＳ） 患者

的外周血单核细胞进行了 ＲＮＡ 测序， 并采用机器学

习反向图嵌入算法， 识别出了克隆增殖的 ＳＳ 细胞

（由 ＦＯＸＰ３＋逐渐转变为 ＧＡＴＡ３＋或 ＩＫＺＦ２＋） 及其与正

常 ＣＤ４＋Ｔ 细胞之间的转录水平差异， 而使用提升树分

类算法依据这种差异进行 ＳＳ 早晚期预测的准确性达

８０％。 Ｍａｒｔíｎｅｚ 等［３３］ 利用一种非参数无监督算法———
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基因集变异分析 （ｇｅｎｅ ｓｅｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＧＳＶＡ），
发现皮肤型红斑狼疮 （ｃｕｔａｎｅｏｕｓ ｌｕｐｕｓ ｅｒｙｔｈｅｍａｔｏｓｕｓ，
ＣＬＥ）、 银屑病、 特应性皮炎和 ＳＳｃ４ 种炎症性疾病的

皮损组织基因表达状态有着各自特征， 这种现象经机

器学习及分类与回归树 （ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ， ＣＡＲＴ） 分析验证， 且上述疾病的非皮损部位皮

肤样本也呈现出比皮损部位更显著的基因表达差异，
提示炎症性皮肤病的皮损及非皮损部位皮肤组织均有

特征性的异常基因表达谱。

３　 基于电子病历等其他文本数据的皮肤罕见
病人工智能辅助诊疗研究

　 　 ＥＨＲｓ 为临床医师在门诊、 急诊和住院部等医疗

场景通过计算机等电子设备完成的数字化医疗记录，
一般包含患者的病案首页 （基本信息）、 主诉、 现病

史、 既往史、 体格检查和辅助检查及化验结果等， 对

ＥＨＲｓ 进行合理有效地储存、 管理、 传输、 整理和调

阅等处理有助于获取有关皮肤罕见病的大量信息。 近

年来， 许多医院也已基于大量的 ＥＨＲｓ 等医疗文本数

据建立起临床数据仓库 （ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄａｔａ ｗａｒｅｈｏｕｓｅｓ，
ＣＤＷ）。 ＣＤＷ 含有各种结构化和非结构化的文本数

据等， 其中， 结构化文本数据具有一定标准性， 如

ＩＣＤ 编码， 便于后期检索和处理， 而非结构化文本在

形成时无一定格式限制， 但包含着大量有关个体疾病

表型和治疗相关信息， 如现病史、 家族史和用药史

等， 尤其对于个体差异较大的罕见病患者诊疗具有重

大价值［３４］ 。 Ｊａｍｉａｎ 等［３５］分别利用基于规则算法和机

器学习算法， 通过识别 ＥＨＲｓ 中患者的 ＳＳｃ ＩＣＤ⁃９、
ＩＣＤ⁃１０⁃ＣＭ 编码、 抗核抗体阳性 （滴度＞１ ∶ ８０） 和

病历中出现的雷诺现象相关关键词， 能够从大量

ＥＨＲｓ 中发现潜在的 ＳＳｃ 患者， 最终该团队的随机森

林模型阳性预测值、 敏感性和 Ｆ 值分别为 ８４％、
９２％、 ８８％。 来自四川大学华西医院的研究团队［３６］

近期回顾了该院保存的共 ２２１ 例隆突性皮肤纤维肉瘤

（ｄｅｒｍａｔｏｆｉｂｒｏｓａｒｃｏｍａ ｐｒｏｔｕｂｅｒａｎｓ， ＤＦＳＰ ） 患者资料，
包括 １９５ 例经典型 ＤＦＳＰ （ｃｌａｓｓｉｃ ＤＦＳＰ， Ｃ⁃ＤＦＳＰ） 和

２６ 例 纤 维 肉 瘤 型 ＤＦＳＰ （ ｆｉｂｒｏｓａｒｃｏｍａｔｏｕｓ ＤＦＳＰ，
ＦＳ⁃ＤＦＳＰ）， 结果显示相较于 Ｃ⁃ＤＦＳＰ， ＦＳ⁃ＤＦＳＰ 常发

生于老年， 肿瘤细胞不表达 ＣＤ３４ 而有显著更高的

Ｋｉ⁃６７ 指数， 并基于这些患者数据构建了一个反向传

播 （ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ） 神经网络模型， 该 ＢＰ 神

经网络模型对 ＤＦＳＰ 亚型分类的准确率可达 ８４ １％。

此外， ＡＩ 也可以利用来自医院外的非 ＥＨＲｓ 文本

数据， 例如， 公共卫生机构的疾病登记系统及专业的

医疗网站和 ／ 或数据库等。 Ｃｈｅｒａｇｈｌｏｕ 等［３７］ 回顾了美

国国家癌症中心 （Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃａｎｃｅｒ Ｄａｔａｂａｓｅ， ＮＣＤＢ）
登记的 Ｍｅｒｋｅｌ 细胞癌 （Ｍｅｒｋｅｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＭＣＣ）
患者信息， 通过改良 ＣＡＲＴ 算法识别出了影响 ＭＣＣ
患者预后的因素和分期， 包括Ⅰ期 （局限性疾病）、
Ⅱ期 （≤３ 个淋巴结阳性）、 Ⅲ期 （≥４ 个淋巴结阳

性） 和Ⅳ期 （出现远处转移）， 在验证集中， 上述四

期 ＭＣＣ 患者的 ３ 年存活率分别为 ８１ ２％、 ５９ ６％、
３８ ０％和 ２０ ２％， 与美国癌症联合委员会 （Ａｍｅｒｉｃａｎ
Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ ｏｎ Ｃａｎｃｅｒ， ＡＪＣＣ） 提出的分期系统相

比， 通过改良 ＣＡＲＴ 算法建立的预后分期有更好的组

内一致性， 能更准确地判断 ＭＣＣ 患者预后。

４　 人工智能辅助皮肤罕见病药物探索

在辅助罕见病治疗方面， ＡＩ 在综合各类型数据

进行药物重定位、 有效性、 不良反应预测及疾病潜在

治疗靶点发现等领域的应用也有望带来重大突

破［３８⁃３９］ 。 Ｌｅｅ 等［４０］基于机器学习研发了一个用于人

类疾病 ＲＮＡ 样本注释的统一计算架构 ＵＲＳＡＨＤ （Ｕｎ⁃
ｖｅｉｌｉｎｇ ＲＮＡ Ｓａｍｐｌｅ Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｈｕｍａｎ Ｄｉｓｅａｓｅｓ），
ＵＲＳＡＨＤ 整合了大量复杂疾病的临床基因表达谱和

分子特征信息， 从而准确进行疾病识别和发现疾病

相关基因， 这种数据驱动的 ＡＩ 架构能够仅凭基因

表达数据将罕见病与有着充分药物治疗研究和经验

的疾病相关联， 从而推动罕见病的药物重定位。
ＵＲＳＡＨＤ 还能根据疾病相关分子信号来预测药物治

疗效应， 该团队利用 ＵＲＳＡＨＤ 分别于铁粒幼红细胞

性贫血、 难治性贫血伴原始细胞增多中完成了药物

探索实践， 并于溃疡性结肠炎和银屑病中进行了药

物治疗效应预测验证。 在皮肤罕见病中， 来自中山

大学附属第一医院的团队［４１］ 采用文本数据挖掘、
ＧＯ 富集分析和蛋白质互作网络分析等方法筛选出

ＤＦＳＰ 潜在的治疗靶点基因和候选药物， 然后通过

深度学习模型 ＤｅｅｐＰｕｒｐｏｓｅ 来进行药物靶标相互作

用预测， 最终遴选出包括血小板源性生长因子受体

β 激酶抑制剂等共 １０ 种潜在的 ＤＦＳＰ 治疗药物。 该

团队也利用 ＤｅｅｐＰｕｒｐｏｓｅ 以类似的方法筛选出了

１１ 种Ｅｒｂ⁃Ｂ２受体酪氨酸激酶 ２ （ ｅｒｂ⁃Ｂ２ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｔｙｒｏ⁃
ｓｉｎｅ ｋｉｎａｓｅ ２， ＥＲＢＢ２） 靶向药物， 可能作为 ＭＭ 的

潜在治疗选择［４２］ 。
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５　 结语

ＡＩ 凭借着其可处理大量复杂信息的优势， 在辅助

皮肤罕见病基因型和表型诊断、 鉴别诊断、 病情评估、
预后预测和药物探索等方面充分展示出卓越的效能和

广阔的前景。 然而， 与 ＡＩ 应用已相对成熟的皮肤常见

病相比， 由于高质量、 标准化的患者数据稀缺， 以及

皮肤罕见病及具有皮肤表现的系统性罕见病本身在病

因、 发病机制、 临床表型等方面的复杂性， 皮肤罕见

病相关的 ＡＩ 研究进展相对缓慢， 提示在国内和国际开

展皮肤罕见病多中心数据库建设工作非常必要。
除受到训练数据方面的限制以外， 医学 ＡＩ 的研

究和临床应用目前还存在其他许多局限性和所面临的

挑战， 如 ＡＩ 在医学应用中的法律监管及隐私保护策

略尚待进一步完善， 亦有很多医学伦理问题尚待各界

讨论并达成共识。 此外， 目前医学 ＡＩ 所达到的高准

确性大多基于各自的内部实验数据， 如进行外部验

证， 准确性多会有一定程度的下滑， 同时， 囿于多数

ＡＩ 固有的可解释性困境， 在实际应用中也充斥着对

ＡＩ 可信任度的质疑， 因此， 也更加需要强调临床医

师对 ＡＩ 输出的结果必须结合实际情况理性判断， 而

计算机算法也需要进一步优化改良。
２０２１ 年 ５ 月， 由中国医学科学院北京协和医院

皮肤科作为牵头单位， 中国罕见病联盟 ／ 北京罕见病

诊疗与保障学会皮肤罕见病专业委员会成立， 积极推

动着全国皮肤罕见病的诊疗体系建设和研究交流， 为

国内的皮肤罕见病患者带来了新的希望， 也为中国皮

肤罕见病 ＡＩ 研究及相关临床实践提供了有力的学术

平台支持。 相信在医学界相关组织和社会各界的共同

努力下， ＡＩ 能够通过辅助基因诊断、 赋能远程医疗、
助力新药研发和药物重定位探索等方式为皮肤罕见病

患者的诊疗现状带来新的突破。
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