
第 38 卷第 12 期  2023 年 12 月      现代药物与临床    Drugs & Clinic      Vol. 38 No.12 December 2023 

   

·3150· 

• 综述 • 

人工智能算法用于药物研发的研究进展 

杨双萌 1，于江 2，侯文彬 2，赵倩 3*，李祎亮 2* 

1. 天津中医药大学，天津  301617 

2. 中国医学科学院 北京协和医学院 放射医学研究所，天津  300192 

3. 天津市南开区王顶堤医院，天津  300190 

摘  要：人工智能算法包含机器学习算法和深度学习算法，可应用于药物靶标发现、先导化合物的发现与优化、候选药物的

确定、成药性优化。人工智能算法通过丰富的大数据系统学习可以实现模型的建立和高通量虚拟计算，应用于药物研发中能

够在一定程度上缩短研发周期、降低投入成本，进而提高研发成功率。对机器学习算法、深度学习算法应用于药物研发中的

研究进展进行阐述，以期为人工智能技术与药物研发相结合的进一步发展提供参考。 
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Abstract: Artificial intelligence algorithms include machine learning algorithms and deep learning algorithms, which can be applied 

to discover drug targets, discover and optimize lead compounds, determine candidate drugs, and optimize druggability. Artificial 

intelligence algorithms can achieve model building and high-throughput virtual computing through complex big data system learning. 

When applied in drug research and development, it can shorten the research and development cycle to a certain extent, reduce input 

costs, and thereby improve the success rate of research and development. In this article, the research progress of machine learning 

algorithms and deep learning algorithms applied in drug development was reviewed, in order to provide reference for the further 

development of the combination of artificial intelligence technology and drug development. 
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人工智能是计算机科学的一个分支，指计算机

从已有的数据集中进行学习的能力，能够促进大量

结构化和非结构化数据的处理和分析[1-4]。人工智能

算法包含机器学习算法和深度学习算法[5-8]。机器学

习是指在没有显式编程的情况下逼近给定训练数

据的输入与输出之间的映射函数，从而能够对新数

据进行预测，而深度学习是一种训练神经网络的具

体方法，就像大脑中神经元对特定的视觉输入做出

反应一样。机器学习是使用传统统计算法学习映射

函数，深度学习是使用神经网络结构学习映射[9]。

药物研发的过程漫长而复杂，并且会受到多种因素

影响[10]，通常包括药物靶标发现、先导化合物的发 
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现与优化、候选药物的确定、成药性优化等方面[11]。

目前无论是机器学习还是深度学习，都能够通过丰

富的大数据系统进行学习，已经在药物研发中得到

广泛应用[10, 12-14]。人工智能算法通过丰富的大数据

系统学习可以实现模型的建立和高通量虚拟计算，

应用于药物研发中能够在一定程度上缩短研发周

期、降低投入成本，进而提高研发成功率。本文对

机器学习算法、深度学习算法应用于药物研发中的

研究进展进行阐述，以期为人工智能技术与药物研

发相结合的进一步发展提供参考。 

1  机器学习在药物研发中的应用 

机器学习算法通过数学建模来找到特定活动

或化合物的分类及其特征之间的关联。目前已经得

到可用的机器学习方法有朴素贝叶斯、支持向量

机、递归分区、k 最邻近、决策树、随机森林等[15-18]。 

1.1  机器学习应用于药物靶标发现 

药物靶标是指体内具有药效功能并能被药物

作用的生物大分子，即药物发挥疗效的靶点，如某

些蛋白质和核酸等生物大分子。一个好的药物靶点

需要与疾病表型相关，并且适合用于治疗调节[19]。

确定靶标分子是现代药物开发的基础。识别药物与

靶标的相互作用将极大地缩小药物搜索范围，因此

是药物发现的关键第一步[20-21]。据报道，目前已有

30 多个药物靶标发现平台，能够为研究人员提供丰

富的数据库、图形界面，便于预测药物在靶点的治

疗效果和潜在的不良反应[22]。 

1.1.1  基于靶标（蛋白质可药性）  鉴定蛋白质靶

标活性是药物发现的步骤之一，确定蛋白质结合药

物以调节其功能的能力称为可药性。由于可药性衡

量需要大量时间和资源，因而导致大量药物发现的

失败[22]。因此人工智能技术对于基于靶点的药物靶

标发现具有重要意义。 

Kana 等[23]提出基于“eFindSite”的药效预测

算法，通过使用有监督的机器学习对蛋白质的可药

性进行预测，从而实现了人类蛋白质组药物分析的

口袋可药性预测。Cavasotto 等[24]通过实验结构数据

或同源模型对 SARS-CoV-2 蛋白质组进行了全面电

子药物敏感性评估，包括其所有非结构蛋白、结构

蛋白和辅助蛋白都进行了深入的功能、结构和可药

性评估，确定了整个蛋白质组中潜在的可药物变构

和蛋白质–蛋白质相互作用（PPI）位点，为药物发

现 提 供 丰 富 的 靶 点 。 Lee 等 [25] 开 发 的

“PharmMaker”软件工具，从可药性模拟、药效团

建模、化合物库虚拟筛选等进行了探索，通过使用

Prody 中的 DruGUI 模块从可药性模拟中识别热点、

药物作用部位高亲和力残基的筛选、基于发生频率

的残基–探针相互作用排序成功构建药效团模型，

且此软件可从网页中获取应用于实验。 

1.1.2  基于配体（小分子化合物）  现代计算机数

据库中能够免费获得的分子数量庞大，因此计算机

辅助配体发现成为早期配体发现的替代方案，也被

称为虚拟筛选。基于配体的虚拟筛选侧重于没有靶

标结构情况下的配体结构及其理化性质，广义上可

成为基于配体的相似性搜索或属性预测的技术[26]。

目前已有能够对分子特征进行评估的机器学习框

架和算法，可根据特定评估指标或累积得分判断分

子匹配度，对活性化合物开发起到参考作用。 

Chaube 等[27]开发了用于预测镧系元素与不同

分子配体结合亲和力的机器学习框架，通过 6 种机

器学习算法对已有结合亲和力数据集进行训练，并

进行交叉验证，随后进行全面的特征工程和特征重

要性分析，以确定相关性最佳的分子、金属和溶剂

特征，同时给出特征空间的维度评估性能指标。

Da’adoosh 等[28]提出应用机器学习算法构建基于配

体的多翼排序模型，包含 4 个物理化学性质反位积

和的过滤器组成的模型，能够预测具有高度多样化

结构的新型生物活性物质，并结合对接和几何过滤

对高活性分子进行筛选。分子通过过滤器产生的分

数最终累积为 MBI 分数，从而发现具有新支架的新

配体，且具有更优的、能够避免产生与已知结构相

似化合物的能力。Sun 等[29]使用抑制剂模型和分子

对接的方法进行数据库筛选，从而获得潜在的抑制

剂亲和力数据。此研究证明了归纳逻辑编程方法在

基于配体的化合物虚拟筛选中的应用，该方法基于

实验证实的化合物分子结构和所需靶标的知识背

景进行机器学习，并且归纳逻辑编程方法，可以由

研究中的特定类型化合物推广应用于其他需要大

量信息表示和自动推导的化学物质虚拟筛选。 

1.1.3  基于靶体（药物–靶标相互作用）  体外实

验预测药物–靶标相互作用（DTI）费用高、耗时长，

而机器学习算法将化学结构和靶点蛋白特征及其

序列相结合进行预测，通过化合物与靶标之间结合

亲和力的计算进行预测，能够大量减少实验室实验

的数量，大大提高发现先导化合物的概率[20, 30-33]。 

Ye 等[34]提出“AdvB-DTI”模型，模型中药物

和靶标表达谱的特征通过矩阵分解与对抗性贝叶
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斯个性化排序相关联，根据已知的药物–靶标关

系，生成一组三元偏序关系，使用对抗性贝叶斯个

性化排序，利用这些偏序关系训练药物和靶点的潜

在因子矩阵，并根据得分排名对 DTI 进行预测。由于

此模型将流程与扰动因子和双重相抵正则相结合，使

模型更稳定，训练结构也更加准确。Wang 等[35]提出

“DLGRMC”模型，是一种有效的对偶拉普拉斯图

正则化矩阵补全计算模型。此模型将药物与靶标相

互作用的预测转化为矩阵补全问题，在矩阵补全过

程中进行药物与靶标相互作用得分预测，并且模型

中充分利用率药物化学结构相似性和靶标基因组

序列相似性，即此模型对化学结构相似的药物和基

因组序列相似的靶标相互作用具有预测作用。Yuan

等[36]提出“DrugE-Rank”模型，将机器学习基于特

征的方法和基于相似性的方法优势结合，提高了预

测性能。此模型将药物靶标相互作用的预测建模为

多标签分类任务，然后基于特征的机器学习方法将

多标签分类，转化成标签排名，通过基于相似性的

机器学习方法输出药物和靶标的特征作为学习排名

的输入，得到药物靶标相互作用结果预测。 

1.2  机器学习应用于先导化合物的发现与优化 

先导化合物是通过各种途径和手段得到的具

有某种生物活性和化学结构的化合物，用于进一步

结构改造和修饰，是现代新药研究的出发点。在新

药研究过程中，通过化合物活性筛选获得具有生物

活性的先导化合物是创新药物研究的基础。先导化

合物的生成和优化可以通过联合计算和实验研究

实现，使用从头设计和虚拟筛选两种方法[37]。目前

已有计算机技术能够根据靶标蛋白结构直接构建

与目标口袋结合的化合物，并且已有大量化合物数

据库可供使用，通过虚拟筛选确定有价值的化合

物，对其进行修饰，以获得具有生物活性的化合物。 

1.2.1  药物从头设计  药物从头设计是一种基于

结构的药物设计方法，目标是提出具有预期药理活

性和性质的新分子结构。常规药物分子从头设计包

括基于结构和基于配体的设计方法，而随着计算机

辅助药物设计的发展，人工智能算法、药物从头设

计逐渐受到广泛关注[38-39]。 

Wei 等[40]提出 CoV_FB3D 方法，为识别与靶标

蛋白最匹配的共价化合物提供了一种机器学习方

法。该方法基于靶标蛋白结合口袋中具有最大药效

团特征的药物片段位置，对有效的共价命中进行基

于结构的计算机组装，可采用综合评分策略评估每

种化合物的可合成性。Friedrich 等[41]提出一种能够

合成天然产物模拟物的靶标识别和从头设计策略，

在快速的设计–制造–测试–分析周期中将自动

化的、基于规则的分子构建与机器学习和实验验证

相结合，并用于目标分子预测。Morris 等[42]提出一

种新的机器学习算法模型，以自动生成具有化学多

样性、合成可及性和生物活性的化合物为目标，主

要包括化合物优先排序和化学空间探索两部分，且

通过实验证明该模型在化合物扩展中具有实用性。 

1.2.2  药物重定位  传统药物发现中通常使用一

种“单靶点–单药物–特定疾病”的观念，但这种

观念存在一定局限性，只能开发一种药物对某种疾

病的单一靶点进行调节，而具有次级靶点的药物可

能会导致不良反应的发生，也可能是新的疾病治疗

的机会[43]。因此，药物重定位对于药物研发是十分

必要的。机器学习算法可将不同的靶点信息、小分

子化合物特征以及疾病相关基因序列等信息相结

合，通过模拟计算打分进行药物重定位。 

Emon 等[44]基于真实基因表达特征和 GWAS 数

据提出“PS4DR”模型，能够将多模式数据与不同

数据库的路径信息集成，预测不同疾病中药物重新

定位的自动化工作流程。此模型通过 GWAS 数据筛

选疾病和药物基因表达特征，随后通过筛选的数据

集进行路径分析，并对疾病和药物特征进行计算，最

后通过计算疾病与药物路径特征的关联分数来执行

反相关分析，以确定不同疾病的药物优先顺序。

Rodriguez 等[45]提出一种机器学习框架“DRIAD”，

用于评估阿尔兹海默病和能够通过基因列表描述的

任何生物过程之间的潜在关系。与传统方法相比，此

框架不需要在整个基因空间的基础上构建模型，在

模型训练和预测期评估之前通过过滤转录组空间中

与药物相关的基因获得有限的特征集，直接、无差别

地量化药物作用和阿尔兹海默病进展之间的关系。

Zhao 等[46]提出一种机器学习工作流程，通过基于药

物表达谱预测特定疾病的适应症，进行药物发现和

重定位。此模型只考虑药物适应症和药物诱导的转

录变化，因此适用于任何可获得表达谱的化合物或

药物。此外，模型中对药物转录组的使用避免了明确

靶点和了解作用机制，甚至可将模型扩展到化学成

分混合的药物中，如中药。但此模型不包括的已知药

物靶点、药物化学性质等有待改进。 

1.3  机器学习应用于候选药物的确定 

候选药物是指先导化合物经过结构修饰后得
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到的化合物，此类化合物的活性、安全性、药动学

性质、选择性等并不确定，是需要临床研究以确定

其性质和修饰方案的化合物。在药物再利用过程

中，药物和候选药物都可与药物开发平台合作，生

成药物或候选药物的可行靶标谱以便对化合物进

行筛选，将药物和候选药物应用于新的靶点[47-49]。 

大数据时代，候选药物的数量集越来越大，将

机器学习算法应用于候选药物的确定，能够有效提

高药物研发效率，且部分已报道算法模型还可应用

于不同类别疾病模型的候选药物确定，甚至可用于

活性物质筛选相关的其他领域。 

Theodoris 等[50]开发了识别广泛纠正人类多能

干细胞疾病候选药物的一种机器学习方法。该方法

进行了人类疾病相关的诱导多能干细胞的药物筛

选，且在人原代细胞和小鼠模型中进行了验证，最

终确定了靶向人类心脏病的潜在候选治疗分子。

Oliveira 等[51]使用分子建模技术从药物数据库中获

得对抗 SARS-CoV-2 的候选药物。在此研究中，通

过将分离的 S-蛋白溶解在水中进行分子动力学模

拟，观察到蛋白受体结合域构象转变，且转变后的

受体结合域更容易接触到溶剂和可能的药物。研究

从平和的分子动力学结构出发，通过对接计算对美

国食品药品管理局（FDA）批准的药物库进行虚拟

筛选。Margulis 等 [52] 提出机器学习方法模型

“BitterIntense”，此模型依据化合物的化学结构计

算出描述符，将化合物分为“非常苦”和“不很

苦”两类，对药物适口性进行预测，且在测试集中

具有 80%以上的准确率。随后对“非常苦”化合物

在数据集中进行评估，以说明其性质与可能的毒性

和疗效的关系，以便为候选药物的确定提供参考。 

1.4  机器学习应用于成药性优化 

成药性是先导化合物的优化和候选药物的目

标，指具有药理作用、能够进入Ⅰ期临床并且具有

适宜药动学性质和安全性的药物性质，成药性评估

和优化是药物开发的重要过程[53-55]。目前，成药性

主要是对药物有效性、药动学特性和安全性进行评

价。大数据和人工智能技术对药物安全性评价和改

进提供了机会，已有研究表明，人工智能技术在药

物安全评价中发挥重要作用，能够通过评估药物各

种特征来预测药物毒性[56]。机器学习算法用于药物

成药性优化可从药物有效性、药动学特性和药物安

全性评价等方面进行预测，减少了药物设计和优化

过程中常见的人为错误和偏差，减少了测试所需的

候选化合物的数量，将候选化合物的测试时间大大

缩短，且使疾病生物学的重现比体外分析更有效[57]。 

Chen 等[58]提出使用计算机辅助技术结合药物

在大鼠体内的药动学、绝对生物利用度和组织分布

来预测药物的成药性，是一种活性化合物的快速筛

选和初步评价的方法。首先利用分子对接技术检测

药物与靶点的结合部位，然后利用 ACD/Percepta 软

件根据定量构效关系预测药效性，最后通过高效液

相色谱法测定药物在大鼠体内的药动学和组织分

布。Zhang 等[59]利用朴素贝叶斯、支持向量机、递

归划分、k 邻近、C4.5 决策树、随机森林和 Adboost 

7 种机器学习方法建立了用于发育毒性预测的二进

制分类模型。通过实验验证，显示朴素贝叶斯分类

器的预测性能和稳定性最好，可用于药物开发中对

药物化学发育毒性的预测。Zhou 等[60]提出一种基于

多标签增强型随机森林的“MEDICASCY”机器学

习模型。此模型在给定小分子结构的情况下，即可

对药物分子的不良反应、适应症、疗效和作用方式

进行预测，与许多已有方法模型的预测效果相当，

甚至更好，且通过实验验证，此模型可用于筛选小

分子库中不良反应较小，且适应症概率更高的药

物，为化合物成药性优化提供参考。 

可使用机器学习模型信息见表 1。 

表 1  可使用机器学习模型 

Table 1  Available machine learning models 

名称 网址 功能 

eFindSite[23] https://github.com/michal-brylinski/efindsite 蛋白质可药性预测 

PharmMaker[25] http://prody.csb.pitt.edu/pharmmaker 构建药效团模型 

DrugE-Rank[36] http://datamining-iip.fudan.edu.cn/service/DrugE-Rank 药物靶标相互作用预测 

Cov_FB3D[40] http://202.114.32.71:10280/wandox/Cov_FB3D/home.html 化合物可合成性评估 

PS4DR[44] https://github.com/ps4dr/ps4dr 不同疾病药物优先顺序预测 

DRIAD[45] https://labsyspharm.shinyapps.io/DRIAD/ 药物作用与阿尔兹海默病进展关系预测 

MEDICASCY[60] http://pwp.gatech.edu/cssb/MEDICASCY 可获得表达谱的化合物和药物重定位预测 
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2  深度学习在药物研发中的应用 

深度学习是传统机器学习的延伸发展，也称为

人工神经网络，是由连接的人工神经元组成的网络

系统，从而模仿人类的中枢神经系统，其算法包括

卷积神经网络、递归神经网络、深度神经网络、循

环神经网络和自动编码器网络等[61-62]。 

2.1  深度学习应用于药物靶标发现 

2.1.1  基于靶标（蛋白质可药性）  靶标蛋白质具

有相对分子质量大、分子结构复杂、种类极其多样

和功能极为重要等特点，机器学习能够解释蛋白质

序列及其同源性如何控制残基间的接触和结构组

织[63]。而深度学习在生物信息学基础上对大量生物 

数据分类、分析，从而完成蛋白质靶标预测[64]。将

深度学习与药物靶标发现相结合，可有效提高靶点

发现效率、准确性和有效性。 

Littmann等[65]提出一种用于预测蛋白质残基是

否与金属离子、核酸或小分子结合的深度学习模型

“bindEmbed21” ， 由 bindEmbed21DL 和

bindEmbed21HBI 两个组件组成。该模型从预训练

的蛋白质语言模型输入蛋白质表示，进而进行蛋白

质残基与小分子结合预测，从而对所有可用的蛋白

质序列进行快速预测。Kandel 等[66]提出了一个深度

学习模型“PUResNet”和一种基于结构相似性的

新型数据清理过程，用于预测蛋白质–配体结合位

点。该模型主干为 ResNet 架构，包含编码器和解码

器两个模块，两个模块间存在用于解决梯度消失问

题的跳跃连接。经实验验证，在使用距离、体积和

比例指标评估两个独立测试集 Coach420 和 BU48

时，取得了比现有方法 kalasanty 更好更合理的性

能。Kozlovskii 等[67]提出了一种深度学习方法模型

“BiteNet（结合位点神经网络）”，适用于蛋白质

结合位点的大规模时空识别。该模型通过计算机视

觉方法进行物体检测，将蛋白质的三维结构表示为

具有对应于原子密度通道的 3D 图像，通过对构象

集合的大规模分析来探索蛋白质特性，从而检测到

相关结合位点，并用于基于结构的药物设计。 

2.1.2  基于配体  深度学习算法能够从现有化合

物中提取更完善的特征，并根据提取的特征设计新

的化合物[68]，也对小分子配体的特征进行学习，建

立数据集并开发数据预测模型，从而以配体为基础

对药物-靶点相互作用进行智能预测。 

Qiang 等[69]提出了应用迁移学习方法的深度学

习算法“多层感知器（MLP）”，用于天然产物靶

标预测。该模型在去除天然产物信息的 ChEMBL 数

据集上训练深度学习模型，借助数据集的知识学习

结构和靶标之间的关系，随后使用具有更高效率的

天然产物数据集对其进行微调，从而预测不同化合

物的靶标，并调整其参数，以辅助基于天然产物结

构的先导化合物发现。Gonczarek 等[70]提出 1 种预

测蛋白质–分子对的结合能力深度学习框架，可用

于基于结构的虚拟筛选，通过对分子应用可学习的

原子卷积和 softmax 操作生成蛋白质和小分子指

纹。将指纹进行进一步非线性变换，计算其内积，

并用于预测蛋白质和小分子的结合潜力。同时，研

究者提出建立在 PDBBind、DUD-E 和 MUV 数据上

的新的基准数据集，为该深度学习模型识别目标蛋

白配体提供参考。Khurana 等[71]提出一种用于蛋白

质溶解度预测的深度学习模型“DeepSol”。该模

型通过卷积神经网络识别蛋白质序列中的 k-mer 结

构和蛋白质溶解度之间的关系，通过从原始输入序

列中提取判别特征优化模型，提高溶解度预测，从

而对药物研究和生产提供一定的参考。 

2.1.3  基于靶体（药物–靶点相互作用）  传统机

器学习方法往往将药物和靶标编码器表述为两个

独立的模块，而不考虑它们之间的关系[72]，而深度

学习算法模型可通过使用已知的药物–靶标相互

作用信息对潜在的药物-靶标相互作用进行预测，无

需额外的化学机构、蛋白质结构或序列等即可有效

提高预测效率和精确度，大大加快了识别药物与靶

蛋白相互作用的过程[73-74]。 

Masoudi-Sobhanzadeh 等 [75]提出“Trader”模

型，使用此模型设计并训练了一个多层人工神经网

络来对药物–靶标相互作用进行预测。经过准确

度、敏感度、特异度和精密度等检测，其结果比以

往算法更优。Liu 等[76]提出一种基于多信息加权融

合的药物靶点相互作用预测方法，此方法将交互关

系未知的样本视为未标记样本，筛选出可能具有交

互作用但未经实验验证的样本，并根据筛选结果修

改原始数据集。经过试验验证，发现该加权融合方

法更加合理，提高了筛选结果的有效性和可靠性。

但该方法存在一定局限性，在样本数较多的数据集

中表现良好，但样本数较少的数据集中泛化能力不

足。Chen 等[77]开发了一种药物–靶标相互作用预测

系统，该系统使用了具有注意力机制和注意力双向

长短期记忆（BiLSTM）图神经网络的端到端表示学

习进行预测，且通过一种来自转换器预训练方法的
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双向编码器从蛋白质序列中提取子结构特征，病因

注入一种局部广度优先搜索模型，从分子图中学习

子图信息。此方法在 Human Dataset、DUD-E Dataset

和 MUV target proteins 3 个数据集上均具有较好的

预测性能，可用于筛选特定蛋白质的潜在药物。 

2.2  深度学习应用于先导化合物的发现与优化 

2.2.1  药物从头设计  随着高通量筛选和虚拟筛

选技术的使用，基于配体的深度学习药物设计模型

已经取得了一定的成功，但存在数据不足的问题，

利用深度学习算法和分子建模方法对药物进行从

头设计提供了一个有效的解决途径[78-79]。在目标靶

点已知的情况下，深度学习模型可以根据不同的使

用需求建模，此类模型大多通过长短期记忆网络进

行循环训练和微调，以完全数据驱动的方式进行训

练，并逐渐获得与靶点结合效率更高的药物分子，

同时不需要大量的靶点配体数据支撑[80-81]。 

Grisoni 等[82]提出深度学习自动化分子设计模

型“设计–制造–测试–分析框架”，该模型基于

长短期记忆细胞的循环神经网络用于生成对选定

大分子靶标具有生物活性和可在微流体合成平台

上合成的化合物，实验表明该模型捕获所需分子特

性的能力以及支持自动化的潜力较好。Arshia 等[83]

提出一种药物从头设计的深度学习方法，通过对长

短期记忆网络进行训练和微调，生成随着训练逐渐

增加结合能的配体。此外，该模型能够通过对接模

拟的聚类分析确定排名靠前的代表性结构，并进行

分子动力学模拟，然后进行分子力学泊松–玻尔兹

曼表面积分析，验证得到的化合物分子的相互作用

和结合亲和力。Popova 等[84]提出用于药物分子的从

头设计模型“ReLeaSE（Reinforcement Learning for 

Structural Evolution）”。该模型在深度学习和强化

学习方法的基础上集成了生成式和预测式两个深

度神经网络，二者分别进行监督学习算法训练，随

后都与强化学习方法联合训练，以便产生的化学分

子结构具有所需的物理、化学或生物学特性。此模

型具有不需要手动输入分子特征集的优点。除此之

外，深度学习还能够应用于双靶点配体的从头生

成。Lu 等[85]建立了深度学习计算框架“双靶点配体

生成网络”，该模型通过对抗训练和强化学习，将基

于序列的简化分子输入线输入系统生成器作为探索

化学空间的随机策略，使用两个判别器鼓励生成属

于两个生物活性化合物分别交叉点的分子。实验表

明，该模型可以在多个基于结构的指标中生成与两

个生物活性数据集高度相似的新化合物，且与各种

最先进的多目标分子生成模型具有相当的性能。 

2.2.2  药物重定位  采用现有的药物重新定位方

法进行捕捉高度非线性的、不同种类的网络结构具

有一定的难度，而基于深度学习的大规模、异质生

物网络算法为药物重定位提供了新的机遇[86]。 

已报道的深度学习模型具有将药物与疾病相

关联并对小分子化合物进行虚拟筛选的功能，从而

将已有药物应用于新的靶点，适用于化学合成药物

的同时也可应用于天然产物再利用。Liu 等[87]提出

一个高通量的药物再利用计算模型，遵循了随机临

床试验设计方案，且通过计算筛选重定位药物，由

于实际数据具有时间序列和混杂变量的特征，应用

深度学习和因果推理方法即长短期记忆和治疗加

权逆概率来控制实际数据中的混杂因素，并系统估

计药物对不同疾病的影响。与临床前方法相比，此

模型具有转化问题更少、更稳定的优势。Yi 等[88]开

发了一种深度门控循环单元模型“DDIPreD”，使

用综合相似性度量和高斯交互轮廓核和门控循环

神经网络预测潜在的药物–疾病关联关系，发现现

有的药物新适应症，从而促进药物研发进程。且实

验结果证明，该模型在两个基准数据集数据集上取

得显著性能，能够有效预测药物新适应症或疾病新

疗法，加速药物重新定位和相关药物研究发现。Xu

等[89]提出一种基于深度学习的虚拟筛选系统，该模

型在相关数据集中获取一个天然产物分子，使用神

经网络模型预测该分子的溶剂分解和氧化产物，随

后将预测产物与同一生物来源的其他天然产物分

子进行匹配，匹配成功后即可将天然产物和预测产

物标记为潜在药物分子，从而对天然产物、人工合

成分子的药物进行预测发现。 

2.3  深度学习应用于候选药物的确定 

深度学习模型能够独立学习复杂的特征信息，

减少甚至避免人工输入过程，标准化、可靠的大型

数据集能够进行较准确地预测。利用深度神经网对

数据库中的分子进行学习，将原始分子转换为分子

指纹图谱等信息，可大大提高人工智能算法的分子

预测性能。因此，将有效的深度学习模型用于候选药

物确定，可以在很大程度上提高药物发现的效率。 

Puentes 等[90]提出一种用于预测分子与可能蛋

白 质 靶 点 受 体 结 合 的 深 度 学 习 框 架

“PharmaNet”，利用循环神经网络在大型数据库

中进行主动分子预测，进行候选药物筛选。该算法
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主要包括 SMILES 将分子装换为原始分子图像、卷

积编码器处理数据和循环神经网络分析的指纹分

子图像 3 个阶段。该模型的预测性能提升到 65.5%，

超过目前已有大部分模型。 Woo 等 [91] 提出

“DeepCOP”深度学习模型，该模型结合分子指纹

描述符和基因描述符对预测 LINCS 数据库中收集

的差异基因调控端点的深度神经网络进行训练。此

模型应用于内部训练集时预测效果较好，但应用于

外部数据集时效果不理想，可依据更丰富的外部数

据和更标准化和可控的实验条件改进，从而用于筛

选不断增长的大量可用化学物质库，寻找具有所需

基因调节特性并可以操纵细胞通路的候选药物。

Arshadi 等[92]提出深度学习模型“DeepMalaria”，

能够使用 SMILES 预测化合物抗恶性疟原虫抑制特

性。该模型在公开数据集上进行训练，使用大量不

相关数据的迁移学习对进行补充训练，使用自动特

征提取学习分子内模式，并推广到新的、未知的数

据集中，在独立的大环测试数据集上进行测试，从

而确定新的候选药物。 

2.4  深度学习应用于成药性优化 

深度学习算法可以将疾病因子、患者情况、药

动学参数和候选药物特征等数据转化成图谱，并对

候选药物进行识别，将疾病和药物分子匹配、优化，

进行疗效和不良反应预测，从而使化合物的成药性

提高[16, 93-95]。 

Zhu 等[96]提出基于深度学习的疗效预测系统

“DLEPS”，可以通过输入患病状态下基因表达谱

对候选药物进行识别，只需要基因特征即可预测高

度多样化和复杂疾病的候选分子，适用于数以万计

的功能基因组学研究，可对所有候选疾病治疗化合

物进行疗效预测，还可以深入了解致病机制和易受

攻击的靶蛋白和途径。Anastopoulos 等[97]提出一种将

患者特定的人口统计学、临床和遗传特征与药物结

构相结合的模型，为可扩展的图卷积方法，能够整合

典型患者正在服用药物的分子效应，从而预测药物

的不良反应。且该模型在预测 UK Biobank 数据集任

务中明显优于标准机器学习方法，有很大可能用于

现实中不同人群中药物的个体化毒性，对其成药性

提供一定的参考。Ye 等[98]建立了一个可用于药动学

参数预测的算法，该算法包含 4 个关键人体药动学

参数数据，并引入大型生物活性数据集，使用集成迁

移学习和多任务学习方法训练深度神经网络。与其

他机器学习方法相比，该算法可以自动从原始数据

中提取关键特征或分子描述符，将原始数据转换为

更高级别的特征，且具有更高的准确性和泛化能力。

可使用深度学习模型信息见表 2。 

 

表 2  可使用深度学习模型 

Table 2  Available deep learning models 

名称 网址 功能 

bindEmbed21[65] https://github.com/Rostlab/bindPredict 对可用蛋白序列进行快速预测 

PUResNet[66] https://github.com/jivankandel/PUResNet 蛋白质–配体结合位点预测 

BiteNet[67] https://sites.skoltech.ru/imolecule/tools/bitenet 蛋白质结合位点识别 

DeepSol[71] https://zenodo.org/record/1162886 蛋白质溶解度预测 

Trader[75] https://github.com/LBBSof/Trader 药物–靶标相互作用预测 

—[77] https://github.com/ Fitnessnlp/DeepEmbedding-DTI 药物–靶标相互作用预测 

—[82] https://github.com/ETHmodlab/virtual_libraries 有活性并可合成的化合物预测 

ReLeaSE[84] https：//github.com/isayev/ReLeaSE 药物分子从头设计 

—[87] https://github.com/ruoqi-liu/DeepIPWor 筛选重定位药物 

DDIPreD[88] https://github.com/haichengyi/DDIPred 潜在的药物–疾病关联预测 

—[89] http://www.mdpi.com/2218-273X/10/11/1486/s1 天然产物与人工合成分子药物预测 

PharmaNet[90] https://github.com/BCV-Uniandes/PharmaNet 分子与可能蛋白质靶点受体集合预测 

DeepCOP[91] https://github.com/godwinwoo/DeepCOP 候选药物预测 

DeepMalaria[92] www.transilico.com 候选药物预测 

DLEPS[96] https://github.com/kekegg/DLEPS 候选化合物疗效、致病机制、靶蛋白、途径预测 
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3  结语与展望 

随着大数据的广泛应用和计算机技术不断发

展，药物研发领域也不断走向人工智能。根据已有

文献报道，人工智能技术在药物研发的各个环节均

有应用，虽然大多数机器学习和深度学习算法的应

用并不尽善尽美，但也都在某方面甚至几个方面具

有突出优势，且随着算法的不断优化，人工智能模

型预测结果也更加准确，甚至能够预测出训练集之

外的衍生数据。将人工智能技术与药物研发相结合

是一个不断发展的过程，从药物发现到药效评价的

每一个环节都可以开发相应的技术模型，人工智能

技术将可能成为未来药物研发的一个重要途径，能

够广泛应用于化学药物、天然产物以及中药的开

发，同时药物研发方法也迈上新的台阶。 
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