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1. 引言

癌症仍是全球死亡率居高不下的主要原因，传统化疗

和放疗存在疗效不稳定、费用高昂及副作用显著等局限。

过去十年中，一种极具前景的替代方案——癌症免疫疗法

——应运而生，它通过激活人体免疫系统识别并清除癌细

胞[1]。目前我们已经在免疫检查点抑制剂（ICI）、嵌合抗

原受体T细胞疗法和个性化治疗性癌症疫苗等新型免疫疗

法领域取得重大突破。然而，癌症类型的异质性和复杂性

仍构成巨大的挑战，有效利用海量医学数据集是突破这些

障碍的关键。如果没有人工智能（AI）将转化数据和临

床数据联系起来，那么获得有意义的洞见仍将是一项不可

逾越的任务。最新研发的单细胞RNA测序细胞分型模型

（scGPT）基于超过 3300万个细胞的数据库构建预训练生

成模型，可精准提取细胞生物学重要信息[2]。同时提出

的个性化学习流程，为发现癌症免疫治疗新抗原提供了简

便有效的技术路径[3]。

AI 之于医学研究，犹如 1910 年抗生素之于现代医

学一般重要，如今数字青霉素时代已然来临。AI正成为癌

症研究的核心驱动力，其展现出的超乎想象的能力正在重

塑医学格局：它不仅助力识别可干预风险因素、发掘新型

药物靶点、构建创新临床平台，更将突破工具的界限，成

为不可或缺的变革引擎。随着技术持续演进，AI将推动

原本无法实现的科研突破，全面革新癌症诊疗全流程——

从早期筛查、精准诊断到个体化治疗，从复发监测到生存

管理，每个环节都将迎来革命性变革。

2. AI赋能癌症免疫治疗中的关键挑战

AI赋能的癌症免疫治疗是精准医学的前沿领域，它
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通过融合先进计算技术与生物学洞见，为患者制定个性化

治疗方案并提升疗效。通过对海量多源数据集的分析，

AI模型可揭示并生成既往未被识别的潜在规律、预测治

疗反应、加速药物及疫苗研发进程[4]。尽管AI应用已取

得了显著进展，但生物系统固有的复杂性、现有计算工具

的局限性以及将研究成果转化为切实可行的临床应用等关

键问题仍制约着AI在该领域的潜能释放。AI赋能的癌症

免疫治疗所面临的关键挑战如下。

2.1. 基于个体生物因素的个性化癌症药物研发

个性化癌症药物研发的核心挑战在于如何有效整合并

解析多样化且通常不完整的数据集（如基因组、蛋白质

组、临床及影像数据），从而为患者定制精准治疗方案。

为实现这一目标，需将多源异构数据融合为具有临床可操

作性的患者特异性洞见。然而，现有方法存在显著局限。

例如，某个整合基因组、影像和临床试验数据的多模态模

型在应对数据缺失或噪声干扰[5]时表现欠佳。He等[6]提

出的上下文感知自动编码器虽能预测临床药物反应，但其

仅依赖细胞系数据，难以全面反映患者个体复杂性。

这些局限性严重阻碍了个性化癌症药物的研发进程。

例如，信使RNA（mRNA）疫苗序列的优化需要庞大的筛

选组合空间，同时又要兼顾患者个体特有的复杂生物学限制

[7]，这使得这项任务变得极其复杂。同样，预测性生物标

志物的发现又需要借助能解析噪声与缺失数据的先进系统，

这对识别患者肿瘤特异性有效模式至关重要[8]。

2.2. 复杂生物系统的精准建模与可扩展性构建

生物系统——尤其是在癌症免疫治疗中——展现出跨

越分子、细胞与组织尺度的动态复杂性[9]。要准确地表

征出这些过程，计算模型必须兼具可扩展性与精确性。

尽管AlphaFold [10]等工具在蛋白质结构预测领域取得突

破性进展，但其主要聚焦于单一蛋白质的静态结构表征，

难以模拟细胞与组织层面的动态互作。近期提出的

AF2Complex模型[11]通过解析蛋白质相互作用提供了有

前景的拓展方向，然而这些方法在肿瘤微环境（TME）

建模中仍显不足，因为它们未能完整捕获TME的空间结

构与功能动态特征[12]。

2.3. 公平可信赖AI系统的建立

将AI整合到癌症免疫治疗中势必引发不容忽视的伦

理规范与隐私保护问题，必须妥善应对这些问题以确保

AI得到负责任的应用。现有AI系统多依赖多样性不足的

数据集，导致跨人群应用效果参差不齐[13]。此外，多数

AI模型因复杂架构与海量参数形成“算法黑箱”，其决策

逻辑缺乏透明度。现有可解释性增强方法（如文献[14‒

15]所述）主要针对图像数据，在临床试验与治疗规划等

关键场景中应用受限[16]。隐私保护亦面临严峻挑战：依

赖敏感患者数据易引发隐私泄露、未授权访问及合规性风

险[17]。开发先进的隐私保护技术并遵循更严格的监管标

准，是平衡患者信息保护与AI有效应用的关键。

3. AI在癌症免疫治疗中的机遇

3.1. 生成式AI在基于mRNA的个性化癌症疫苗研发中的

应用

尽管mRNA新型冠状病毒（COVID-19）疫苗已取得

巨大成功，但要将其拓展至癌症等疾病治疗仍需突破性

进展，尤其是设计具有更高表达水平与更长稳定性的

mRNA 分子。其中，编码序列（CDS）与非翻译区

（UTR）等关键序列元件对mRNA疗法的治疗效果起决定

性作用。优化这些序列是释放 mRNA 治疗潜力的核心，

但mRNA序列的海量可能性使其优化难度极高[18]。当前的

设计5′ UTR策略仅对一小部分可用设计空间进行了探索，

且多数研究集中于与天然UTR的对比，缺乏对替代性设计

的广泛探究。为了突破这些局限，生成式AI成为前景广阔

的解决方案[19]。生成式AI具有卓越的翻译推理能力，可

通过解析潜在结构与序列规律助力开发更优mRNA分子

[7]。利用此类模型可为mRNA设计提供有效策略，极大

推动基于mRNA的疫苗及疗法的研发（图1）。

3.2. 量子机器学习加速癌症药物研发

近年来，AI技术为药物研发领域带来了革命性变革

[20]。专注于药物研发的生物技术公司正基于AI驱动的分

子建模技术构建新型商业模式。在这一变革浪潮中，

ChatGPT等大型语言模型（LLM）已在药物发现领域崭露

头角[21]。然而，现有方法主要依赖药物-靶点相互作用的

近似模拟方法，制约了其预测精度与临床适用性[22]。

基于量子力学原理构建的量子机器学习（QML）提

供了一种变革性的解决方案，它能以超高精度模拟分子相

互作用（如药物-靶点的结合亲和力），从而突破传统方法

的局限[23]。通过与这些相互作用的物理本质紧密结合，

QML有可能显著深化对药物-靶点动态机制的理解，并提

升计算药物发现的精准度。例如，Li等[24]提出了一种混

合量子生成器，通过生成符合既定化学和物理特性的分子

结构来发现候选药物。此外，量子-经典混合工作流为将

QML整合至实际药物研发流程提供了可行路径[25]。这些

进展使QML在优先筛选潜力候选药物等应用中极具价值，
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大幅缩短了治疗性药物的研发周期。

3.3. 生物标志物发现中的思维链推理

尽管生物标志物对评估癌症免疫治疗的疗效具有关键

作用[26]，但日益复杂的生物标志物体系导致肿瘤临床决

策成本与时间显著增加。LLM凭借自身分布式多模态证

据推理能力，成为应对这些挑战的有效工具[27‒28]。然

而，LLM存在显著缺陷——“幻觉”现象，即模型生成

会缺乏真实数据支持的虚构或错误信息[29]。此外，多数

LLM的自回归性质可能导致看似合理但实则错误的预测，

这在罕见或模糊临床场景中尤为突出[30]。

检索增强生成（RAG） [31]与思维链（CoT）推理

[32]为解决LLM的固有缺陷提供了可行路径。在医疗保健

环境测试中，基于RAG的系统的检索整合临床试验数据

以支持临床决策的能力已经得到验证[33]。类似地，研究

表明，结合CoT推理的LLM经微调后可提供临床相关性

洞见（如预测患者预后），凸显其在癌症免疫治疗中的潜

在价值[34]。尽管这些AI应用程序前景广阔，但它们仍需

经过严格验证，以确保检索到的知识具有全面性、时效性

且无偏倚。为缓解这些问题，必须开发经过精心构建、持

续严格更新的高质量生物医学数据库。此外，医疗机构、

研究人员与AI开发者需协同合作，建立临床导向的集中

化、无偏倚知识库。

3.4. 多模态大型语言模型在肿瘤建模分析中的整合应用

TME是以细胞、分子及遗传多样性为特征的复杂生

态位，尤其在癌症免疫治疗背景下其异质性更为显著。

AI技术已被用于TME解析，无需依赖抗体即可精准划分

组织区域，如识别正常导管上皮、胰腺癌前体细胞、平滑

肌细胞、腺泡、脂肪细胞、胶原、胰岛、淋巴结和神经等

组分[35]。以机器学习结合苏木精-伊红（H&E）染色技

术[36]为例，其可在大体积组织样本中实现三维（3D）空

间结构的可视化重建。然而，涉及多模式数据的生物互作

建模仍是重大挑战。多模式大型语言模型（MLLM）可解

析并分析跨模态的海量科学数据，从中提取细胞互作与信

号通路的关键信息。这一能力对识别并建模细胞、蛋白质

及信号通路等生物实体间的复杂关系至关重要[37]。

3.5. 基于可信赖AI的临床试验优化

临床试验是开发新疗法的关键环节，但近 90%的临

床试验产品未能实现临床转化。LLM等AI工具可在多个

阶段显著提升这一流程[38]。此外，AI在医学影像中的应

图1. 前景广阔的新型AI驱动癌症免疫治疗策略。APC：抗原呈递细胞；CDLA：细胞毒性T淋巴细胞相关蛋白；MHC：主要组织相容性复合体；

CD：分化抗原簇；MLLMs：多模态大型语言模型。
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用可更早发现疾病进展，较传统方法支持更精准及时的临

床决策[39]。然而，多数AI模型因涉及数百万参数与非线

性变换而具有复杂性与不透明性，这也限制了其可信度与

临床采纳[40]。为了解决上述问题，需构建可解释性AI框

架以追溯决策逻辑、识别驱动预测的关键特征。同时，公

平感知的算法对消除偏见、确保跨人群结果公平性至关重

要。另一核心考量是患者隐私保护。需采用稳健的数据匿

名化方法、安全共享协议并严格遵循伦理标准以保障敏感

信息安全。通过将公平性、可解释性与隐私保护内置于

AI系统，临床试验将实现更高效率、更强包容性与更优

可信度，为技术广泛采纳与成功率提升铺平道路。

4. 结论

过去十年间，AI赋能的癌症免疫治疗已取得了显著

进展，但其实际落地仍面临重大挑战。一个核心问题在于

如何有效利用真实世界数据（如电子健康记录、医学影像

和实验室检测数据）。与遵循严格协议采集的结构化临床

试验数据不同，真实世界数据往往呈碎片化、非结构化且

异质性显著。利用AI挖掘此类数据虽能极大推动个性化

免疫治疗发展，但需构建配备先进算法的集成化系统以应

对数据复杂性。该领域的关键优先任务还包括识别新型治

疗靶点，进而开发高效的、AI赋能的药物研发平台，以

实现靶点与候选疗法的精准匹配。这些目标的实现需依托

可扩展且可解释的AI系统，其须具备处理多模态数据集

的能力，并为医疗从业者提供透明、可操作的洞见。

未来工作重点应在于建立统一的多模态数据整合

框架，制定严格的模型验证与可重复性标准，并恪守伦理

准则。通过先进的匿名化方法与安全的数据共享实践保障

患者隐私对维系公众信任同样不可或缺。有效应对这些挑

战，将使AI为癌症免疫治疗领域带来革命性贡献，从而

推动疗法创新、提升治疗效果并优化患者整体医疗照护

质量。
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