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大数据和人工智能技术用于计算机辅助药物设计的研究进展
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摘 要： 大数据和人工智能（AI）技术不仅可以对海量的生物医学数据进行准确和综合地分析，而且可以帮助构建药物设

计领域的预测模型。随着算法和统计方法的发展，大数据和AI技术已应用于计算机辅助药物设计（CADD）。CADD可被

用于有效克服药物设计领域的困难，从而高效地设计和开发新药。介绍了药物设计和发现过程中数据预处理和建模步骤、

药物设计和发现过程中基于AI的建模方法、大数据和AI技术在CADD中的最新应用，以期为我国药物设计和开发提供

参考。
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Abstract: Big data and artificial intelligence (AI) techniques not only enable the accurate and comprehensive analysis of massive 

biomedical data, but also assist the development of predictive models in the field of drug design. With the development of 

computational and statistical methods, big data and AI techniques have been used for computer-aided drug design (CADD). CADD 

can be used to overcome troubles in the field of drug design, so as to effectively and efficiently design and develop new drugs. The 

steps of data pre-processing and development of models during drug design and development, AI-based modeling methods during 

drug design and development, recent applications of big data and AI-driven technologies in CADD were introduced, so as to provide 

some references for drug design and development in China.
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由于人类疾病的复杂性，药物设计和发现（涉

及潜在靶点的识别和安全、有效药物的开发）过程

复杂、费用高昂和耗时费力。计算机辅助药物设

计（CADD）可以辅助进行药物设计和发现，一方面

各种算法和统计方法可以用于有效地分析生物医

学相关领域资料，以识别靶点和先导化合物。另一

方面 CADD 可以进一步利用其他资料和计算机技

术，确保药物的安全性和有效性，并帮助发现药物

的潜在毒性和不良反应，从而顺利完成药物开发、

安全性评价和上市申请［1-3］。目前，最常用的CADD

方法包括基于结构的药物设计（SBDD）和基于配体

的药物设计（LBDD）［4-7］。随着大数据在生物、化学
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和医药领域的发展，各种机器学习和算法在CADD

领域得到了优化和应用。在最初的靶点识别阶段，

可以使用生物信息学和反向对接等方法筛选与验

证潜在靶点［8-10］，进一步使用组合库设计、虚拟筛

选、药效团模型等方法发现先导化合物［11］。在先导

化合物优化阶段，可以使用二维和三维定量构效关

系（QSAR）的方法［4］。最后，在药物进入临床试验

之前，还可以对药物的吸收、分布、代谢、排泄和毒

性（ADMET）进行预测［12］。CADD不仅可以提高药

物研发的成功率，降低药物研发费用，还可极大缩

短药物的研发周期，是目前创新药物研发的核心技

术之一［13-15］。本文介绍了药物设计和发现过程中数

据预处理和建模步骤、药物设计和发现过程中基于

人工智能（AI）的建模方法、大数据和 AI 技术在

CADD中的最新应用，以期为我国药物设计和新药

研发提供参考。

1　药物设计和发现过程中数据预处理和建模步骤

传统药物发现领域因生物医学数据的规模庞

大和复杂性而存在局限性，而大数据和基于AI算法

的计算和分析技术可以克服上述困难［16-18］。在

CADD 中对数据进行预处理对于正确理解和分析

生化数据至关重要，最重要的是为预测模型的建立

提供可靠的数据。对输入数据进行预处理后即可

进行预测模型的建立。药物设计和发现过程中数

据预处理和建模包括数据的收集与数据集划分、数

据预处理、超参数调节和模型验证等步骤。

1.1　数据的收集与数据集划分

机器学习的建模必须有海量的数据支撑［19］。

一般情况下，特征数不应少于样本数。建立回归模

型，输出的是连续的数值；建立分类模型，输出的是

类别标签。数据分为训练集和测试集，训练集用来

建立模型，测试集由于测试模型的性能。对于回归

任务，一般是将所有样本按输出值由高到低（或由

低到高）排序，再按照一定比例，采用“逢 n抽 1”的方

法抽取出训练集，剩余的样本组成测试集。通过这

种方法可以使训练集和测试集中的输出值分布均

匀。而对于分类任务，一般需要保证在训练集和测

试集中各个类别之间的比例相等。

1.2　数据预处理

原始数据通常都不完整，可能会存在缺失、重

复等，无法直接进行数据分析。为了提高数据分析

的质量，需要对原始数据进行预处理。数据预处理

没有标准的流程，通常因任务和数据集属性的不同

而不同。在生物医学大数据分析中，考虑为 1个包

含 n个样本和 p个生物医学特征的数据矩阵。对数

据 进 行 统 计 预 处 理 时 ，采 用 了 缺 失 数 据 填

补（missing data imputation）、离群值检测（outlier 

detection）和 冗 余 特 征 剔 除（redundant feature 

elimination）等方法。数据预处理的实现方法需要

有效的算法来保证预测的准确性和效率。与数据

预处理相关的算法包括神经网络（NN）和随机森

林（RF）。

1.2.1　缺失数据填补 如果使用不充分的药物数

据训练模型，对药物设计的预测结果可能不准确或

不一致。因此，用处理分子描述符的填补模型填补

缺失数据，可保证数据的完整性和唯一性。针对药

物研发数据分析中缺失数据的填补方法较少的问

题，Alchemite［20-22］提出了 1种新型的神经网络缺失

数据填补模型（Alchemite 模型），Alchemite 模型在

缺失数据填补中表现出明显优势。研究证明，在试

验数据不足时，Alchemite深度学习填补改进预测模

型优于协同矩阵分解（CMF）、深度神经网络（DNN）

或RF。Alchemite模型还可以估计结果预测的不确

定性。QSAR首先构建 1个RF模型，然后使用线性

模型从初始模型的单个预测中寻找分析相关性。

到目前为止，这种方法是集中在由一类蛋白质的活

性组成的同质数据集上，例如激酶，以使用相关蛋

白质中活性之间的线性相关性。贝叶斯矩阵分

解（Bayesian matrix factorization）［22］结合了贝叶斯概

率推理和矩阵分解，该方法还将化学描述符作为输

入，可以处理含有数百万种化合物和数千万个数据

点的数据集。贝叶斯矩阵分解本质上是一种线性

方法，但由于空行和空列，可能会影响虚拟复合预

测结果［22］。

1.2.2　离群值检测 药物研发数据集中的数据值，

如QSAR模型，可以使用标准统计学方法根据相似

度进行分组。基于标准化技术的异常化合物识别

对 QSAR 模型有很大的影响［23］。如果离群值包括

在内或将重要的数据值排除为离群值，则所构建的

模型会导致错误的预测。为了获得可靠的预测结

果，用于构建预测模型的分子数据集应覆盖化学空

间，并检测分子数据集适用范围之外的新化合

物［24］。因此，在建立预测模型之前，需要排除离群

值。Alchemite算法也可以用来检测药物发现数据

中潜在的离群值，因此，Alchemite软件程序既可以

进行缺失数据填补，也可以进行离群值检测［22］。

1.2.3　冗余特征剔除 完成离群值检测之后，需要

剔除数据中的冗余数据。当预测模型在数据集中
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选择多个显著特征时，选择统计分析和生物学意义

上高度相关的变量等冗余特征可能会导致模型分

析的错误。为了正确理解预测模型，必须剔除冗余

特征，以免影响模型的可靠性［25］。为了降低模型过

拟合的风险并提高模型泛化能力，通常用尽可能少

的特征建立模型，而不是用所有特征建模，特别是

对于多元线性回归、逻辑回归、支持向量机（SVM）

等容易造成过拟合的算法。药物研发数据常用的

冗余特征剔除方法是利用 RF 算法的 RGIFE 软件

程序。

1.3　超参数调节

机器学习算法可通过超参数调节来提升模型

的性能［19］。该过程也是机器学习中最为繁琐的一

步。传统的超参数调节方法有随机搜索法、单因素

轮换法、网格搜索法等。网格搜索法最为常用。对

于所有需要调节的超参数，首先在取值范围内按一

定的步长取值，通过多层循环将全部的超参数组合

代入模型，根据打分值确定最优组合。之后再将各

个超参数的取值范围设置于最优组合附近，重复上

述过程。然而，当需要调节的超参数数量增多时，

网格搜索需要的计算量急剧增加。而且，这种方法

不利于编程能力较弱的研究者使用。因此，需要开

发高效的易于使用的自动调节算法超参数的方法

迫在眉睫。

1.4　模型验证

对超参数的优化及模型可靠性都需要验证。

一般将模型验证的方法分为训练集验证、测试集验

证、验证集验证和交叉验证［19］。训练集验证是将训

练集数据重新带入已经建立完毕的模型中，将预测

值与真实值比对。测试集验证是在对原始数据处

理之前，留出一部分数据，待模型建立完成之后，将

测试集数据代入模型，通过比对预测结果和真实结

果检验模型，作模型的最终评估结果。验证集验证

与测试集验证类似，在训练模型前划分出一部分数

据作为验证集，主要用来优化模型的超参数，而不

作为最终的评价结果。交叉验证常见的有留一

法（LOO）和最常用的 k折交叉验证法。k折交叉验

证法与验证集验证法相比更稳定，更不易造成过拟

合，而且比LOO的效率高很多。因此，在模型的优

化阶段，一般使用k折交叉验证法。

2　药物设计和发现过程中基于AI的建模方法

机器学习是统计学和计算机科学的交叉学科，

是 AI 和数据科学的核心技术［26］，被广泛应用于药

学［27］、化学［28］、生物学［29］、医学［30］等多个学科。构建

预测模型的AI方法中值得关注的是连续结果的预

测建立模型的回归方法、建立不同类别的预测模型

的分类方法、根据 2个特征之间的相似性或距离对

特征进行分组的聚类方法和从高维数据中提取由

显著特征组成的低维数据的降维方法。回归和分

类属于监督学习（supervised learning），给定输入数

据和目标结果，即可训练每个模型，以预测测试和

验证过程的结果。聚类和降维属于无监督学习，主

要是发现数据中隐藏的模式或分组，研究输入数据

特征之间的相互作用。有监督学习算法包括SVM、

RF、NN等；无监督学习的算法包括K均值聚类（K-

means clustering）、主成分分析（PCA）等。

2.1　监督学习算法

2.1.1　SVM SVM算法最早由Vapnik等于 1964年

提出，并在 20世纪 90年代开始迅速发展，广泛应用

于各个领域［31］。目前，SVM算法通常使用核函数将

数据映射到 1个足够高的维度，再寻找 1个能将训

练集数据正确划分为两类，并且几何间隔最大的超

平面，将全体样本一分为二。当预测未知样本时，

根据样本落在超平面的哪 1 侧得到预测结果。因

此，基础的SVM模型是 1个二分类模型。在数据量

不太大时，SVM的效率很高，但当数据量增大到一

定程度时，时间消耗急剧增加。另外，当建模使用

的特征数过多时，容易造成过拟合。目前，有最佳

描述符的生物学或化学结构适合用SVM分析，以进

行QSAR预测。

2.1.2　RF RF 是由 Breiman［32］开发的集成的分类

算法，其核心思路是利用随机采样和随机选取特征

的方法构建大量多样化的决策树（DT），最后综合全

部决策树的预测结果得到最终的预测结果。RF回

归算法与分类算法相近，用同样的随机采样和随机

选择特征的方法，构建大量回归树，最后综合全部

回归树得到最终输出值。由于引入了随机采样和

随机选取特征，RF模型可以允许使用大量的特征值

进行建模，而且不容易产生过拟合现象。由于 RF

是基于决策树和回归树构建的模型，不需要对特征

进行标准化处理。RF算法已被应用于使用细胞系

的基因组信息、药物靶点和药理学信息将几种药物

相关联。

2.1.3　NN NN最早于 1974年被Werbos作为一般

网络的特例被提出，近年随着计算机计算能力的提

升被广泛应用于各个领域中［19］。NN是受动物大脑

生物神经网络启发的算法，NN的基本处理单元聚

合成层，其中第 1层为输入层（即数据的特征值），最
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后 1层为输出层（即输出值），输入层与输出层之间

的层均为隐含层。蛋白质数据通常被视为体素网

格，基于网格的方法允许将网格体素投影到多通道

蛋白质描述符中，类似于几何和基于能量的策略。

因此，每个蛋白质体素都包含所有描述符的信息。

蛋白质多通道网格已成功在三维卷积神经网

络（3D-CNN）模型中进行处理，用于识别蛋白质结

合位点和预测良好的蛋白结合剂。

2.2　无监督学习算法

2.2.1　K均值聚类 K均值聚类是根据数据特征将

数据分类为K组的算法，是一种简单的迭代型聚类

算法，采用距离作为相似性指标，从而发现给定数

据集中的K个类，且每个类的中心是根据类中所有

值的均值得到，每个类用聚类中心来描述。在药物

发现研究中，K均值聚类可以为每个样本生成适当

的分子描述符，计算化合物样本之间的相似性，并

根据计算出的相似性对化合物特征进行分组。

2.2.2　PCA PCA 是能够极大提升无监督特征学

习速度的数据降维算法，其利用正交变换把线性相

关变量表示的观测数据转换为少数几个由线性无

关变量表示的数据（即主成分）［33-34］。PCA可用于构

建具有分子描述符的QSAR模型，可以解释化合物

样品如何对生物、化学或药物靶点产生影响。当额

外的分子描述符被用于分析相同的生物靶点（例如

受不同受体影响的蛋白质）时，PCA模型可预测生

物活性。

3　大数据和AI技术在CADD中的最新应用

在药物设计的多个领域，大数据和AI技术已经

成功地应用于CADD。在 SBDD过程中有 3个相关

应用，即靶点蛋白结合位点的识别、基于结构虚拟

筛选（SBVS）、药动学特性和毒性的预测以及计算

机分子模拟技术。此外，基于分子数据的 DT算法

可以用来分析美国食品药品管理局（FDA）批准的

药物的作用（如药物诱导的肝损伤），包括朴素贝叶

斯分类在内的方法可以用来建立框架，来研究与生

物、化学或药理学不同的化合物数据集相关的暴

露等［33］。

3.1　靶点蛋白结合位点的识别

蛋白质结合位点是类药物分子结合并引发治

疗反应的结构元件，结合位点的大规模识别仍然具

有挑战性［34］。其原因包括蛋白质具有动态特性，构

象的取样范围很广，而且通常只有小部分含有结合

位点。可用构象数量的增加以及蛋白质构象的复

杂性使得蛋白质数据分析更具挑战性［35］。目前已

经 开 发 了 几 种 使 用 经 典 方 法 的 工 具 ，包 括

Fpocket［36］、SiteHound［37］和MetaPocket［38］。考虑到蛋

白质表面的几何和势能因素，这些工具可以预测结合位

点。不同的AI方法，如过采样和二进制分类（ENRI）、

RF（P2Rank）和深度学习方法（DeepSite）［34，39］，已经成

为 提 高 结 合 口 袋 识 别 性 能 的 潜 在 策 略［40］。

Kozlovskii和Popov开发了快速、准确的深度学习方

法BiteNet［41］。BiteNet在预测能力和计算效率方面

明显优于经典的结合位点预测方法。因此，基于深

度学习的工具可以成功地用于以分子动力学轨迹

作为输入来识别可成药构象，检测到的可成药构象

有利于基于结构的药物设计程序。

用户在使用深度学习软件进行结合位点预测

时，需要特别注意以下 3个方面：（1）这类训练集不

可避免地包括假阴性，可能遗漏一些结合位点特别

是新的变构位点，因此，经典和深度学习方法联合

使用可能避免遗漏；（2）建议考虑训练数据集所构

建模型的适用领域，研究表明，不同方法的性能取

决于所研究的蛋白质家族；（3）训练集忽略了蛋白

质的柔性，因为训练集通常是由X射线刚性结构数

据构成的，可以通过计算机生成蛋白质配体构象集

合等数据增强技术来解决这一问题［42］。

3.2　SBVS

一旦识别了可成药蛋白构象，就可以从候选药

物的化学空间中获得良好的结合剂，从而产生预期

的疗效。那些强效结合剂被称为命中化合物（hit 

compound）。利用对接技术可以虚拟模拟候选药物

和蛋白质结合位点之间的分子相互作用。SBVS

时，需要对数据库中的大量配体根据其结合亲和力

进行排序，并通过打分函数（SF）回归模型进行预

测［43］。最近，新一代基于AI的SF已经被开发［44］，其

表现优于传统SF，因为其能够从低水平特征的蛋白

质-配体复合物中学习［45］。此外，基于AI的 SF的灵

活性允许定制训练数据集，以研究感兴趣的蛋白质

家族［46］和额外的信息以提高预测性能［45］或多样化

结果。然而，由于缺乏合格的验证实验，目前对于

基于 AI的 SF在 SBVS中的应用存在争议［45，47］。在

对常用基准数据集的回顾性验证中，基于 AI的 SF

在使用蛋白质-配体复合体信息训练和仅使用配体

信息训练时均稳定地表现出良好的性能［45，47］。这些

结果表明蛋白质结构信息对预测没有显著影响。

考虑到基于AI的算法通常缺乏可解释性，为了确保

方法的可靠性，需要进行偏差控制验证［47］。有研究

通过AI计算机靶标虚拟筛选法，发现原本用于治疗
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淋巴瘤的化疗药物普拉曲沙（Pralatrexate）可能是治

疗新型冠状病毒感染的有效药物［48］。

3.3　药动学特性和毒性预测

药动学主要研究药物在生物体内的ADMET的

规律。对于即将成药的化合物，良好的药动学特性

至关重要。然而用传统的实验方法大批量测定化

合物的药动学特性耗时费力、费用极高，而利用

CADD 方法先行对待检测化合物进行筛选可以极

大地降低费用并提高效率。在药物发现领域，采用

多种基于 AI的方法来预测 ADMET 特性。例如通

过SVM或贝叶斯方法构建的SwissADME网络工具

可预测理化性质、描述符、类药性和ADMET特性。

由于预测模型的质量取决于输入数据，因此需要大

量高质量数据才能获得准确的预测结果。通过努

力建立全面数据库和基准数据以及算法的开发，使

用基于 AI 的建模，在药物发现领域进行更好的

ADMET预测［49］。

3.4　计算机分子模拟技术

利用计算机图形学进行分子模拟的技术称为

计算机分子模拟。通过计算机模拟手段进行分子

对接、药物筛选、先导物的优化、定量构效关系和药

效团模型等方法进行药物设计，可以揭示药物与受

体靶标的作用机制，探索药物靶点的空间结构，最

终目标是设计具有能选择性地与某一靶标结合的

药物分子。同时，利用分子模拟技术来构造、显示、

分析和储存复杂的分子模型，在三维空间中观测药

物小分子的结构特征，更改小分子形状和方位，并

探测小分子与受大分子靶点的作用机制，判断药物

小分子与受体大分子结合的可能活性位点。还能

对药物小分子的结构进行修正，提出改善药物的药

效学和药动学性质的方案，在“三维空间”中实现直

观、可视化的药物分子设计。AI利用大数据和机器

学习方法，根据已有的药物研发数据自动设计出上

百万种与特定靶标相关的小分子化合物，并根据药

效、选择性、ADME等其他条件对化合物进行筛选。

而后筛选出来的化合物被合成并且进行实验检测，

然后实验数据会被反馈到AI系统中用于改善下一

轮化合物的选择［50］。李群林［51］于 2020年采用分子

模拟技术研究了吡唑乙基苯甲酰胺衍生物作为食

欲素受体 1 拮抗剂的作用，为以后的结构优化，设

计、合成更为有效的选择性食欲素受体 1拮抗剂提

供了理论指导。

4　结语和展望

从标准化的数据采集、高效高质量的数据结构

化，到数据平台中心提供的高效率的人工审核和逻

辑核查，基于这样一整套智能化数据处理体系，可

保证处理的海量数据的质量，并通过使用正确合理

的统计分析方法来减少数据差错和控制风险，是获

得高质量研究数据的重要前提和保证。利用大数

据和AI方法，CADD能够更好地理解人类健康和疾

病。生物医学大数据的有效和高效分析方法有助

于确定与特定健康结果密切相关的重要靶点或

特征。

虽然 CADD 技术已经成功应用于药物设计领

域，但目前还不完善，在各个环节均需要加以改进。

首先，目前的化合物数据虽然含有大量分子化合

物，但是其中大部分在生物医药领域内是没有应用

价值的。因此，高质量的虚拟筛选库不仅可以大大

降低计算资源，而且可以提高筛选的成功率。其

次，CADD中关键的分子模拟对接技术还有待改进

和提高，如何建立一种快速的方法来考虑受体柔性

是近年来虚拟高通量筛选技术面临的巨大挑战，而

且“假阳性”也是虚拟高通量筛选的另一个重要问

题，CADD的方法准确性仍有很大的改进空间。生

化药物在结构和药效学上的复杂性导致研究中会

出现越来越多的高维数据，这将推动药物设计的大

数据和 AI 算法的不断创新和发展。因此，通过

CADD技术确实是一条有效途径，而且随着超级计

算机的出现，可以预见CADD在新药研发中将扮演

越来越重要的角色。

本文介绍了大数据和AI技术在CADD中的研

究进展，CADD可结合不同的数据预处理方法和AI

算法，将显著改善药物设计、发现和开发的预测模

型。随着大数据和AI算法快速发展和在数据预处

理和建模方法领域的日臻完善，可以预见CADD将

越来越多地用于我国的新药研发。
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