
前 言

在过去的数十年中，药物研发一直是一个耗时

且成本高昂的过程，涉及复杂的生物化学实验、庞大

的数据分析以及长期的临床试验。然而，随着人工

智能（AI）的不断进步，这一领域正在经历一场深刻

的变革。AI在新药研发中的应用体现在通过深度学

习和机器学习算法，可以对大量的生物医学文献和

实验数据进行快速分析，识别出与疾病相关的生物

标志物和潜在的药物靶点［1］。同时，AI能够模拟药物

与靶点的相互作用，预测药物的活性和毒性，为药物

设计提供理论依据。总之，AI 为新药研发带来了前

所未有的机遇，它不仅能够显著缩短药物研发周期，

降低研发成本，还能够提高新药研发的成功率和

质量［2］。

1 新药研发的基本流程

随着现代生物医学理论的持续演变，现代生物

技术的持续发展，药物的发现在技术上可以划分为：

药物作用靶点的选择和测定，生物标志物、先导化合

物的测定和候选药物的测定。临床前开发阶段以筛

选活性化合物和研究构效关系为主，包括药物疗效

分析、安全性评估和药物动力学参数评估［3］。在临床

阶段，主要包括药物重定向、患者招募和临床试验，

包括药物筛选、药物有效性优化等。审批和上市由

医药公司的研发部门配合国家药品监管部门完成。

一家医药公司通常需投资数千万至数亿美元研发新

药，整个过程耗时超过 10年［4］。但是，在漫长的时间

里，经历了无数的考验，最终成功上市的药物却少之

又少。经过调查发现，在 2011~2020 年这段时间里，

药物从 1 期临床到 FDA 批准上市，成功率平均为

7.9%，所需时间平均 10.5 年。尽管各个医药公司的
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营业收入都有不同程度的提高，但是却无法跟上研

发费用的增加。随着投资回报率的降低，新药研发

的成功率也在不断降低。但随着新药智能研发的开

始，这个现象可能会有所改变［5］。

2 AI+新药研发的应用模式

2.1 AI+新药研发应用算法

AI 常见算法见表 1，包括机器学习（ML）和深度

学习（DL）等。其中，ML算法被广泛地应用于药物研

究与开发中，如决策树、随机森林、支持向量机、k-最

近邻算法、朴素贝叶斯分类器等；DL算法主要包含深

层神经网络（DNN）、卷积神经网络（CNN）、循环神经

网络（RNN）、自编码器等，适用于大规模的数据集，

具有较高的计算复杂度。随着计算机处理能力的不

断提升，以及海量数据的不断积累，DL算法已被广泛

地应用于新药开发领域。DNN是最早用于新药研发

的一种深度学习算法，其起源于 1943 年 McCulloch

等［6］提出的一种计算模型。CNN作为一种前向神经

网络，在图像识别方面表现突出。RNN 是一种处理

序列的神经网络，可以对序列数据进行处理，并具有

一定的记忆功能。自编码机主要用于对输入数据进

行重建，并具有一定的学习能力，因此在药物合成领

域具有广泛的应用前景。DNN、CNN、RNN等DL算

法模型通过定量结构性质关系（QSPR）或定量结构

活性关系（QSAR）等预测药物分子的物理化学性质

以及药物在体内的吸收、分布、代谢、排泄以及毒性

等［7］。本文具体综述DL算法在新药研发中的应用。

表1 AI常见应用算法

Table 1 Common application algorithms of artificial intelligence

AI技术

机器学习（ML）

深度学习（DL）

算法类型

决策树

随机森林

支持向量机

k-最近邻算法

朴素贝叶斯分类器

深度神经网络（DNN）

循环神经网络（RNN）

卷积神经网络（CNN）

自编码器算法（AE）

算法特点

可以自动选择最佳特征进行划分，并生成可视化的决策树模型，使决策过程更加透明和

可解释，适用于处理大规模数据集

由多个决策树组成，能够处理大量的特征和样本，具有很好的鲁棒性和泛化能力，在解决

分类和回归问题时表现出色

通过将数据映射到高维空间，可以找到一个最优超平面，将不同类别的数据点分开。同

时，支持向量机还能够通过核函数的使用，处理非线性的分类问题

通过计算待分类样本与训练集中最近的 k个样本的距离来确定其类别，这个算法不需要

任何训练过程，只需要存储训练样本

朴素贝叶斯分类器算法计算简单、效率高，尤其适用于处理高维度数据。通过计算每个

类别的概率，并选择具有最高概率的类别作为预测结果。朴素贝叶斯分类器在文本分

类、垃圾邮件过滤等领域被广泛应用

DNN通过学习输入数据的特征和模式，能够自动提取高级抽象表示，在图像识别、语音

识别和自然语言处理等领域取得了显著成果

RNN的特点在于它的隐藏层是循环连接的，循环结构使得RNN能够捕捉到序列中的上

下文信息，并在处理长序列时具有优势。此外，RNN 还可以通过反向传播算法进行训

练，使得它能够适应各种任务，如语言模型、机器翻译和情感分析等

CNN具有局部感知性，可以捕捉到图像中的局部模式，同时具有参数共享和空间不变性

的特点，使其在图像识别和计算机视觉任务中表现出色

AE是在无监督学习中使用了编码器和解码器，可以通过将输入数据压缩为低维编码，然

后再将其解码回原始形式来重建数据

2.2 DL

以靶点为基础的药物研发，往往要借助打分函

数对小分子与蛋白质的结合强度进行预测［8］。传统

打分函数包括基于力场、经验和知识的 3 种类型。

DL通过提取三维空间结构信息预测活性。目前，模

型间存在显著差异，主要由于训练集和表征方式的

不同。训练集分为实验获取和分子对接预测的蛋白-

配体复合体结构两类。前者以 PDB Bind 数据库为

代表，数据更可靠，但是数据量小；后者可以产生大

量结构数据用于训练，但依赖于分子对接的准确度，

训练集中混入错误的配体结合构象会影响 DL 的表

现。表征方式主要有两种：一种是基于3D格点技术，

将蛋白质-配体复合物视为 3D 图像，利用 3D 卷积模

型进行蛋白质-配体相互作用模式的鉴定；二是将相

邻的原子环境编码成一个原子环境矢量，用来描述

蛋白质与配基的相互作用。前者有计算机视觉方面
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的现成软件，可以用来进行前期的研究，而后者则是

建立在原子产生特性的基础上，可以更好地刻画原

子间的相互作用。对于三维格点的特性，人们已经

有了比较多的认识，而对于原子尺度上的卷积，人们

也在不断探索中［9］。2007年，Behler等［10］开创性利用

高斯径向函数和高斯角函数作为基组编码原子位置

信息，引入神经网络表征量化计算密度泛函理论，从

而实现了与 DFT 相比的快速运算。2017 年，ANI-1

又采用了修正后的 2007年Behler和Parrinello的对称

函数，构建了一个单原子环境向量（AEV）来表征分

子，因此，DL 可以在 DFT 量化计算的结果基础上进

行训练，学习生成的ANI-1能够计算出一个比训练集

所包含的系统更大的系统，并且与 DFT 的定量计算

精度相当，但是速度更快，这对于快速评估有机小分

子的能量有很大帮助［11］。就像DUD是评价分子对接

算法的标准集一样，MoleculeNet将现有的数据集、表

征方法和网络模型放入Github DeepChem中，并将其

作为标准（Benchmark）测试［12］。

3 基于DL的新药研发

3.1 新药研发算法基本框架

该方法可划分为 4 大类，包括编码器 -解码器

（Enc-Dec）、RNN、产生对抗网络（GAN）和强化学习

（RL）。在过去的 5 年中，已开发出近 100 个基于 DL

的新药开发模型。这些模型的改进主要体现在两个

方面：分子表征和多目标优化策略［13］。基于DL框架

的新药开发模型能够采用多种分子表示形式作为输

入，包括简化分子输入线测定（SMILES）、分子指纹

（MFP）、二维（2D）或三维（3D）分子图像等。多目标

优化是同时使用不同的策略优化生成的几个分子的

属性，如使用不同的DL框架限制和控制生产阶段允

许分子在高度可堆肥的同时保持每个特定目标。目

前，研究人员已经成功地使用DL框架设计和合成了

活性苗头化合物，这比传统的新药设计方法花费的

时间要短得多，并且具有很大的潜力［14］。

3.2 新药研发模型中使用的DL框架

3.2.1 Enc-Dec框架 Enc-Dec是一个无监督的 DL框

架，它包含编码和解码两个部分，编码部分将被编码

的分子特征映射为一个带有隐性的图层，而解码部

分将隐性图层的矢量映射为原始图层［15］。变分自编

码机（VAE）是产生式模式中应用最为广泛的一种

Enc-Dec 架构。VAE 模型的训练主要是为了减少所

产生的分子特征和原来的分子特征之间的偏差，如

式（1）所示：

maxLB = ∫
z

q ( z ) logp ( x | z )dz - KL (q ( z | x ) p ( z ) )（1）

训练过程主要是通过最大下限（LB）与编码器

q ( z | x ) 与译码器 ( x | z )（KL 为 KL 散度，此处 p ( z ) 为

高斯分布）的关系式来进行。Chem VAE是国际上最

早提出的一种新型药物研发方法，该方法通过对多

层次感受器的预测，使隐藏层Z内的分子按照不同的

性质（类药性、合成性等）呈现出不同程度的梯度分

布，从而实现对样本数据的有效调控。

随后，许多研究人员开发了 GVAE、JTVAE、

SDVAE 和 CVAE 等 VAE 模型，这些模型通常使用不

同的分子结构，并使用 CFG 作为分子结构添加了

SDVAE、GVAE等实用功能，可以使隐藏层中相邻分

子的结构相似性更紧密，其中随机采样产生更灵敏

的分子。在相同的数据训练中，SDVAE、GVAE 和

JTVAE 产生的化合物在结构上明显比 Chem VAE 生

产的化合物更敏感和新颖。CGVAE、Shape VAE、

JTVAE 和 Graph VAE 表 征 MG 形 式 的 分 子 。 与

SMILES相比，这些表征方法的概率分布更适合VAE

模型的连续延迟层，并且与CFG一样，隐藏层中的分

子结构分布更平滑，提高了采样的合理性和新颖性。

CVAE和 SSVAE在药物设计任务中为VAE框架添加

了实用功能。用户可以使用预定义的骨架或属性值

自定义生成的分子。尽管这些模型在一定程度上提

高了分子生产的效率和新颖性，但它们的基本框架

和原理没有发生显著变化。

除了VAE之外，在药物研究开发过程中，还引入

了一种基于数据转化器的新型药物研究方法。这种

方法通过DL模型，对大量药物分子数据进行学习和

转化，从而发现新的药物候选分子。研究人员可以

利用这种方法，对药物分子的结构、性质以及作用机

制进行深入分析，从而推动药物研发的进程［16］。该

方法与传统的基于CNN和RNN的Enc-Dec产生方法

有很大区别：首先，该方法采用了注意力机制来嵌入

分子表征的词汇量。其次，在训练结束后，数据转化

器（Transformer）将按照顺序和自回归的方法输出

SMILES特征，并将其作为下一个 SMILES特征的依

据，使用Masked多头自动注意层，避免序列中未译码

区域的词汇量信息泄漏。Transformer的核心是多头

自注意层，这个模型包含了多个可扩展的点积注意

力函数，使得模型能够依序获得关键信息，注意机制

的计算步骤如式（2）：

attention (Q, K, V ) = softmax ( )QK T

dk

V （2）

其中，Q、K和V分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵，

dk表示K的维数。
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3.2.2 RNN框架 RNN 模型采用与文本相似的方法

产生分子，以分子中的原子和片段为基础，按时间顺

序产生分子。具有相同 DL 框架的模型总体性能相

似，使用不同框架的模型性能指标差异较大。例如

基于 RNN 模型的一些指标通常是优秀的，而基于

GAN 模型则相对较差［17］。RNN 模型产生下一个词

汇的概率取决于前面几层的结果，该训练过程如式

（3）所示：

maxp ( x ) = p ( s1)∏
T = 0

T

P ( st | st - 1 ,⋯, s1)P （3）

由此可见，RNN 分子生成模型试图最大化分子

字符串 ( y1, y2,⋯, yt)的有效组合的概率，从而以最大

的概率生成下一个词汇。为了解决梯度衰减问题，

提出使用具有长短期记忆的人工神经网络（LSTM）

或其简化形式的门控神经网络（GRU）。迁移学习

（TL）被广泛应用于RNN中，它的含义是将已有的研

究成果转化为新的研究内容。目前已有大量的研究

利用TL来精细调控RNN模型，产生抑制小分子。与

其它DL方法相比，RNN方法的优点是生成分子的长

度没有任何限制，并且模型的建立与训练更加容易。

3.2.3 RL框架 RL是用于解决药物开发过程中的动

态决策问题，它采用一种奖励函数（通常是基于机器

学习的属性预测器），通过对生成算法中某一分子的

动作策略 ST进行打分，并将打分结果反馈给生成算

法，用于指导药物开发过程中的决策。式（4）给出RL

的训练过程：

maxR =∑
sT ∈ S

P ( sT ) r ( sT) （4）

该算法的训练方法主要是采用预测器对各个状

态 ST 进行奖赏，使得终端状态 S 的总分 R 最大。

REINFORCE 和蒙特卡洛树搜索（MCTS）都是 RL 模

型常用的策略函数。比如，在 REINVENT 产生模型

中，采用修正的 REINFORCE 策略函数，在保证产生

的分子正确性的同时，兼顾产生的分子物理化学特

性 与 训 练 数 据 的 一 致 性 。 在 此 基 础 上 ，利 用

REINVENT 对药物进行结构修饰，并对其进行构效

关系研究。接着，设计出一种新的 D2 受体（DRD2）

拮抗剂，并证实这种模式可以设计出针对特定目标

的药物。Deep FMPO 还采用 REIN FORCE 策略功

能，将 DRD2 和 DRD4 的活性分子数据转化为片段

库，从而根据片段而非原子生成分子［18］。最后制造

出一组分子，这些分子的物理化学特性类似于DRD2

和DRD4。

MCTS 策略功能能够对当前部分生成的片段以

及后续全部生成的片段进行评估。Chem TS是一种

结合了RNN与MCTS策略函数的生成模型。在此基

础上，将其与RNN、Chem VAE、Grammar VAE进行对

比，结果表明该方法能够以更小的计算量得到更好

的物理化学性质。在此基础上，Drug EX将MCTS与

双向 RNN 相结合，在同一发生器中融合了两种不同

的RNN，以确保产生的分子具有多样性和新颖性［19］。

3.2.4 GAN框架 GAN 模型由生成器 G 和鉴别器 D

（也可以是属性预测器）组成，如式（5）所示：

min
G

max
D

V ( D, G ) =

Ex~Pdata ( x )
[ ]logD ( x ) + Ez~Pz ( z )

[ ]log (1 - D (G ( z ) ) )
（5）

原理是生成器和鉴别器之间的零和博弈。鉴别

器 试 图 将 发 生 器 产 生 的 分 子 识 别 为 假

(G ( D ( x ) → 0, D (G ( z ) ) → 0 ) )，而发生器试图从噪

声中产生分子来“背叛”鉴别器 D (G ( z ) )→1。在新

药开发模型中，GAN 通常与其他 DL框架结合使用。

例如，训练过程中产生的分子通过结合 RL、ORGAN

和 ORGAN 分离器和 RL 奖励系统进行评分，还可以

与 VAE 相结合，对抗自动编码器（AAE）融合算法。

AAE通过引入影响VAE潜在层的GAN分离器，能够

生产用于特定目标取样的化合物。与 VAE 相比，

AAE更适合表征分子MFP作为框架的输入。

4 新药研发模型预测

4.1 新分子的生成及活性预测

RNN 以序列信息为输入特征，曾被广泛地应用

于自然语言处理，目前已被应用于新化合物结构的

构建。Segler 等［20］使用常用的 SMILES 字符串格式

来表征化合物，RNN首先通过类似学习语言的方式，

学习了大量的SMILES文本是如何表征分子的，从而

建立出的模型能够生成全新的SMILES字符串，也就

是没有偏向性的全新分子，可以应用于虚拟筛选等

多种用途。其次，通过迁移学习，可以在不需要海量

数据的情况下，利用特定目标化合物的生物信息学

数据，对已有的生物信息学数据进行重新构建。在

此基础上，通过优化模型，实现以两种致病菌为靶标

的新型药物开发。 Reker 等［21］利用前期研发的

SPiDER技术，以RXR和PPARs为蛋白靶标，利用DL

技术，成功合成了 5 个结构新颖全新分子，并发现 4

个具有从纳摩尔到低微摩尔范围内活性的化合物。

Olivecrona 等［22］进一步引入强化学习调整上述的

RNN模型，从而保持总体一致性，避免生成的分子逐

渐偏离方向和重复生成相同分子。配体分子对

（MMP）分析是新药研发的重要手段，不同结构单元

之间的不同位置往往会导致活性、溶解性、生物利用

度、毒性等性能的改变。Turk 等［23］将 MMP 与 DL 结

合起来，使用逆合成分析的规则判断和提取 EMBL
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数据库中的匹配分子对作为数据集，使用 DNN训练

匹配分子对活性发生变化的模式，然后根据得到的

模型生成新的分子，并对其活性变化进行预测。

4.2 代谢及毒理预测

定量结构性质长期以来一直被用于预测成分的

毒性，经验规则也被广泛使用。例如 ToxAlerts 数据

库，该数据库收集了大量据报道会引起副作用的分

子或分子结构，表明类似的分子可以引起相同或相

似的副作用。DL也被研究并应用于预测化合物的代

谢和毒理学特性。Fraser等［24］基于DL开发了一种用

于预测化合物不良反应的方法。Tox21 数据预测不

良反应的准确性与当前其他机器学习方法相当［25］。

由于药物毒性通常来自体内药物的活性代谢产物，

如药物诱导的肝毒性。Hughes 等［26］开发了第一个

DL模型预测化合物是否通过形成单级或两级醌和潜

在毒性，并预测化合物是否形成环氧化物并可能导

致毒性，可用于快速筛选化合物的潜在毒性。同时，

DL 方法也被用于预测化合物的其他性质。例如，

Lusci 等［27］开发了 AquaSol，通过改进化合物的表征

并将其与 DL-RNN 相结合预测化合物的溶解度，其

精度与当前的计算方法相当。

4.3 化合物合成路线预测

当前，化学合成路径的设计主要依赖于化学工

作者自身的经验，而应用最为广泛的方法就是由

Corey［28］提出的逆向合成。IBM 公司利用大量的专

利和文献，对化学反应进行了研究，并对其进行了预

测，这将化学反应的预测变成了语言翻译的问题［29］。

Segler等［30］将 DL 与蒙特卡罗算法相结合，学习了大

量经过多次验证的化学反应，然后使用反向合成策

略设计合成路线并选择合适的前体。这种方法比常

用的计算机辅助合成路线设计方法更有效，并在专

业的双盲测试中得到了认可。

5 小 结

通过结合 AI 中的 DL 算法，新药研发迎来了机

遇。DL在药物筛选、设计和优化等方面展现了巨大

的潜力，为研发人员提供了强大的工具和方法，其高

效性和精确性有望大幅降低研发时间和成本，并提

高药物研发的成功率。
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