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药物发现过程中人工智能的应用研究进展
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摘 要： 人工智能（AI）和机器学习不仅使药物发现和开发实现了质的飞跃，而且帮助药物开发进程进入现代化。机器学

习和深度学习算法已应用于药物发现各个阶段，如先导化合物的筛选、多肽合成及小分子药物的发现、最佳给药剂量的确

定、类药化合物的设计和药物不良反应的预测、蛋白质间相互作用的预测、虚拟筛选效率的提高、定量构效关系（QSAR）

建模和药物重新定位、理化性质和药物靶标亲和力的预测、化合物的结合预测和体内安全性分析、多靶点配体药物分子的

设计以及临床试验的设计。简要综述了AI算法和传统化学相结合以提高药物发现的效率以及AI在药物发现过程中的应用

研究进展，以期为AI应用于药物发现提供一定参考。

关键词： 人工智能；药物发现；药物开发；机器学习；定量构效关系；药物靶标

中图分类号：R914.2   文献标志码：A   文章编号： 1674-6376（2023）09-2030-07

DOI：10.7501/j.issn.1674-6376.2023.09.026

Research progress in application of artificial intelligence during process of drug 

discovery

LI Shuangxing1, LI Yihao2, LIN Zhi1, ZHANG Di1, YANG Yanwei1, QU Zhe1, LI Yanchuan2, HUO Guitao1, 

LYU Jianjun2

1. Beijing Key Laboratory, National Center for safety Evaluation of Drugs, National Institutes for Food and Drug Control, Beijing 

100176, China 

2. Hubei Topgene Xinsheng Biotechnology Co., Ltd., Wuhan 430207, China

Abstract: Artificial intelligence (AI) and machine learning (ML) not only has made a qualitative leap in drug discovery and 

development, but also has helped the process of drug development enter modernization. Algorithms of ML and deep learning (DL) 

have been applied to various phases of drug discovery, such as screening of lead compounds, peptide synthesis and discovery of 

small molecular drugs, determination of the optimal dosage, design of drug-like compounds and prediction of adverse drug reaction 

(ADR), prediction of protein-protein interaction, improvement of the efficiency of virtual screening, quantitative structure-activity 

relationship (QSAR) modeling and drug repositioning, prediction of physicochemical properties and affinity of drug targets, 

prediction of drug binding and in vivo safety analysis, design of multiple target ligand drug molecules, as well as design of clinical 

trials. The research progress in the combination of AI algorithm and traditional chemistry to improve the efficiency of drug discovery 

and application of AI during the process of drug discovery was briefly reviewed, in order to provide some references for using AI for 

drug discovery in China.
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在过去的 20年中，生物学家和化学家一直致力

于开发一种高效和先进的药物发现和评价系统［1］，

不仅可以高效率地发现靶向治疗药物，而且可以降

低潜在药物不良反应的发生风险。为了减少新药
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开发的时间并降低费用，科研人员将目光转向了基

于计算机和大数据的方法，如虚拟筛选（VS）和分子

对接，但这些方法具有准确性差和效率低等问题［2］。

人工智能（AI），包括深度学习（DL）和机器学

习（ML）算法，有望可以克服在药物设计和发现过

程中遇到的诸多问题和困难。基于AI原理的计算

机建模为化合物的识别和验证、靶标鉴定、多肽合

成、药物毒性及理化性质的评价、药物监测、药物疗

效以及药物重新定位提供了一个崭新和良好的

思路［3］。

2015年 9月的谷歌搜索趋势显示，自 ML 引入

后，AI是搜索最多的术语之一。部分学者将ML描

述为主要的AI应用程序，另一些学者则认为ML是

AI的 1个子集［4-6］。Russell等［7］认为AI有 7个亚类，

分别是推理和问题解决、知识表示、规划和社会智

能、感知、机器学习、机器人（运动和操纵）以及自然

语言处理。简而言之，DL 是 ML 的子集，ML 是 AI

的子集，三者发展顺序依次是AI＞ML＞DL。

目前，有多种ML技术可以帮助科学家们在生

物医学大数据中寻找具有价值的特征、模式和结

构。美国国立生物信息技术中心（NCBI）基因表达

综合数据库（GEO）［8］、癌症基因组图谱（TCGA）和

ArrayExpress［9］均是包含基因表达数据的大型数据

库。通过分析基因表达特征，科学家们可以找出导

致不同疾病的靶标基因。例如，利用ML方法和基

因表达数据，van Jzendorn 等［10］发现了罕见软组织

肉瘤新的生物标志物和潜在的药物靶标。此外还

有许多大型化学数据库可供科学家们使用，帮助其

发现针对特定靶标的药物，例如PubChem就是一个

可以免费访问的化学物质数据库，其中涵盖了各种

化学结构的数据，包括生物、物理、化学和毒性特

性。ChEMBL 数据库包含许多生物活性化合物的

吸收、分布、代谢和排泄（ADME）特征，以及靶标相

互 作 用 信 息［11-12］。 除 此 以 外 ，还 有 诸 如

DrugBank［13］、LINCSL1000［14］和 PDB 等类似的数据

库可供药物开发使用。

在制药行业，AI可以帮助解决经典化学中影响

药物发现和开发的诸多问题。随着近 10年信息技

术进步和高性能计算机的快速发展，计算机辅助药

物设计（CADD）中从ML到DL的一系列AI算法日

益增加。目前，科学家们的主要目标是通过基于经

典化学性质的 ML 算法改进药物的发现和开发过

程，并使其具有较高的准确性和置信度。在过去的

20 年里建立了许多药物计算发现、定量构效关

系 （QSAR）建模和自由能最小化方法等技术和工

具［15］。Zhang等［16］对一种新型冠状病毒进行了计算

机分析，筛选出对严重急性呼吸综合征（SARS）具

有生物活性的化合物。随后，对这些化合物进行了

吸收、分布、代谢、排泄及毒性（ADMET）和对接分

析。结果表明有 13 种中药对新型冠状病毒有效。

因此，传统化学导向的药物发现和开发概念与

CADD相结合将为药物研发提供广阔的研究平台。

但是，药物发现和开发过程中如何寻找合适且具有

生物活性的药物分子是最难的一步。据不完全统

计，约有 90%的药物分子通常无法通过 II期临床试

验和监管机构的批准［17-20］。令人鼓舞的是，近 10年

来随着AI技术和多种算法的不断建立，以及生物医

学大数据的不断完善，药物发现和开发的局限性可

以通过使用基于AI的工具和技术来解决。此外，机

器学习让研究人员使用生物医学大数据库时更加

得心应手。本文简要综述了AI算法和传统化学相

结合以提高药物发现的效率以及人工智能在药物

发现过程中的应用研究进展，以期为我国药物发现

AI的应用提供一定参考。

1　先导化合物的筛选

AI在筛选新的和潜在的先导化合物方面发挥

着巨大的作用。目前的数据库中有大约 1.06 亿个

化学结构，分别来自不同类型的研究，如基因组研

究、临床和非临床研究、体内分析和微阵列分析研

究等。根据其活性位点、结构及靶标结合能力，可

利用机器学习模型，如强化模型、Logistic模型、回归

模型和生成模型来筛选这些化学结构。

因可节约时间和成本，AI成为初级和次级药物

筛选过程中急需的技术［21］。一些繁杂的任务，诸如

细胞分类、设计新化合物、以及预测目标分子的三

维结构等在AI的辅助下可以有效缩短研发时间，从

而加快药物发现过程［22-23］。初级药物筛选包括通过

AI技术对细胞进行分类［24］。为了对目标细胞进行

分类，首先需要对ML模型进行训练，以便识别细胞

及其特征［25］。次级药物筛选包括分析化合物的物

理性质、生物活性和毒性。ChEMBL、PubChem 和

ZINC等公开数据库涵盖了数百万种化合物及其具

体信息 ，例如结构 、已知靶点等。匹配分子

对（MMP）和 ML 可以预测生物活性，如口服暴露、

体内清除、ADMET和作用方式等［26-28］。

2　多肽合成和小分子药物的发现

近年来，研究人员利用 AI 来合成新的多肽。

Yan等［29］在 2020年开发了基于DL的短抗菌肽鉴定

··2031



Drug Evaluation Research第46卷 第9期  2023年9月 Vol. 46 No. 9 September 2023

平台 Deep-AmPEP30，并利用该平台从存在于胃肠

道的光滑梭菌的基因组序列中鉴定出新的抗菌肽。

此外，Kavousi 等［30］开发了用于鉴定抗菌肽的网页

服务器——IAMPE，可识别新的抗菌肽。Yi等［31］在

2019年设计了ACP-DL，这是基于DL的工具，使用

LSTM 算法来发现新的抗癌肽。利用基于 AI的工

具也可以用来探索小分子药物的治疗作用。

Zhavoronkov等［32］设计了一种基于生成性强化学习

的小分子从头设计工具GENTRL，并用其发现了新

的 DDR1 激酶抑制剂。McCloskey 等［33］将 DNA 编

码的小分子文库数据与 GraphCNN 和 RF 等 ML 模

型相结合发现了新型类药小分子。Xing等［34］整合

了 XGBoost、SVM 和 DNN 来寻找与类风湿性关节

炎相关靶标的小分子药物。

3　最佳给药剂量的确定

如何确定药物疗效最佳、毒副作用最小的剂量

一直是药物设计中的难题［35］。随着AI的出现，许多

研究人员可利用ML和DL算法的帮助来确定最佳

给药剂量。例如，Shen 等［36］开发了基于 AI 的 AI-

PRS平台，并以此确定抗逆转录病毒用于治疗艾滋

病的最佳和联合用药剂量。在 10名艾滋病患者联

合使用替诺福韦、法韦伦和拉米夫定时，利用 AI-

PRS 分析表明替诺福韦起始剂量可降低 33% 且不

会导致病毒复发。Julkunen等［37］使用新的ML驱动

工具 comboFM确定了抗癌药物克里唑替尼和硼替

佐米联合用药，并在淋巴瘤细胞系中显示出良好的

疗效。Tang等［38］使用ML技术，如人工神经网络、贝

叶斯加性回归树、增强回归树、多元自适应回归样

条确定了免疫抑制药物他克莫司的最佳给药剂量。

4　类药化合物的设计和药物不良反应的预测

类药化合物的设计复杂且困难。近年来，多种

基于AI开发在线工具可用来分析类药化合物的释

放，以及评价所选定的具有生物活性化合物作为载

体的可行性。其中最常用的是基于化学特征的药

效团评价，研究人员可利用AI来确定用于与某一疾

病相关的特定靶标的生物活性药物。例如，Wu

等［39］利用集成 DL 和 RF 的方法设计了 WDL-RF 用

于确定靶向配体的 G 蛋白偶联受体（GPCRs）的生

物活性。还可利用AI在药物上市前确定其可能存

在的药物不良反应。例如，Dey等［39］使用了基于DL

的模型来预测与药物相关的不良反应，甚至可以识

别导致这些不良反应的化学子结构。此外，Liu

等［41］通过ML分析，整合了药物的化学、生物学和表

型特性来预测与之相关的不良反应。Jamal等［42］整

合了生物学、化学和表型特性，通过ML分析预测与

药物相关的神经系统不良反应，并找出与针对阿尔

茨海默病药物相关的ADR。

5　蛋白质间相互作用的预测

蛋白质间相互作用（PPI）的预测对于药物发现

和开发至关重要。PPI在几乎所有的生物学过程中

都发挥重要作用，包括信号转导、细胞生长和免疫

防御等。鉴于这些相互作用在内稳态和疾病反应

中的关键作用，与体内蛋白质相互作用的合成蛋白

质（例如工程化抗体）代表了现代医学中最具变革

性的治疗方法之一。

大多数合成蛋白质都是在实验平台上开发完

成的，然而开发者很难知晓这些蛋白质在哪里以及

如何与靶标蛋白结合。尽管计算设计方法取得了

许多进步，但预测与靶标相互作用区域的氨基酸序

列仍是结构生物学中最具挑战性的问题之一。随

着研究人员对 PPI的理解的增强，蛋白质结构数据

可用性的增加，以及ML的进步，为分析 PPI的方法

奠定了基础。比如使用贝叶斯网络（BN）预测 PPI。

其本质是利用基因共表达、基因本体（GO）和其他生

物学过程的相似性，集成数据集产生精确的 PPI网

络，展示全面的酵母相互作用组。已有研究小组使

用BN结合酵母的数据集研究出一种新的分层模型

PCA集成极限学习机器（PCA-EELM），该工具可通

过仅使用蛋白质序列信息来预测蛋白质间的相互

作用［43］。

6　虚拟筛选（VS）效率的提高

VS 是实验性 HTS 对应的计算方法，即在计算

机中虚拟测试化学文库中的化合物对可能与特定

疾病有治疗意义的生物分子目标的活性，其本质是

从海量的化合物中选取可能的活性化合物，在众多

的化合物中只有部分是该靶标的活性化合物，如果

直接进行筛选，虽然得到活性化合物的数量比较

全，但是得到活性化合物的概率比较低，付出的成

本也比较大。如果采用 VS的策略，得到活性化合

物的概率大大增加。因此，VS是药物设计和发现过

程中CADD的重要方法之一，也是从化合物数据库

中筛选出具有治疗前景化合物的有效方法。然而，

VS 耗费的成本较高且准确率低。在 VS 中引入

ML，能够加快 VS的速度，并降低 VS的假阳性率。

VS可分两种，即基于结构的VS（SBVS）和基于配体

的 VS（LBVS）［44-45］。其中，分子对接是 SBVS 中应

用的主要原理，现已开发了多种基于AI和ML的评

分算法，如 NNScore、CScore、SVR-SCORE 和 ID-
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SCORE［46］；也有算法用于 SBVS中的分子动态模拟

分析以及预测 SBVS 中蛋白质-配体的亲和力，如

RFs、SVMs、CNNs和浅层神经网络［47］。LBVS也开

发了不同的算法和工具 ，例如 SwissSimilarity、

METADOCK、HybridSim-VS、PKRank、BRUSELAS

和 AutoDock Bias［48-49］等。SBVS和 LBVS降低了识

别致病靶点的潜在治疗性化合物的复杂性，使其更

为便捷精准。

7　QSAR建模和药物重新定位

研究化合物的结构和理化性质与生物学活性

之间的关系在在药物设计和开发中非常重要。

QSAR建模是利用理论计算和统计分析方法在化学

结构和生物学活性之间建立定量的数学模型。

QSAR模型大致分为 2类，即回归模型和分类模型。

目前已经开发了多种基于网络的工具和算法，如

VEGA 平 台 、QSAR-Co、FL-QSAR、Transformer-

CNN 和 Chemception 等，为 QSAR 建模提供了一条

新的途径［50-53］。

从已获批的临床药物中有效识别新的适应症

药物，可以绕过开发新药所需的多项批准前测试，

该过程被称为药物重新定位。基因组学、蛋白质组

学、体内和体外药理学研究中大数据集的出现为药

物重新定位提供了便捷的途径。近年来，ML算法

用新的系统生物学方法取代了基于化学相似性和

分子对接的传统方法，而且基于AI算法和基于网络

的工具的出现为该领域研究提供了平台 ，如

DrugNet、DRIMC、DPDR-CPI、PHARMGKB 和

DRRS等［54-58］。Hooshmand等［59］基于神经网络进行

药物重新定位，确定了 16种潜在的抗新型冠状病毒

的可再利用药物，并基于多模型 DL方法为新型冠

状病毒冠肺炎确定了12个具有前景的药物靶标。

8　理化性质和药物靶标亲和力的预测

溶解度、分配系数、电离度、渗透系数等理化性

质可能会影响化合物的药代动力学特性和药物-靶

标结合效率。因此，在设计药物分子时，必须考虑

化合物的理化性质。目前已经开发了多种基于AI

的工具来预测化合物的上述理化性质，例如分子指

纹分析、SMILES格式、库仑矩阵和势能测量，这些

工具均用于DNN训练阶段［60， 61］。

预测化学分子与治疗靶标的结合亲和力是药

物发现和开发的重要环节，而AI算法的最新进展则

加速了该过程。研究人员已利用药物及其靶点的

相似性特征开发了一些基于网络的工具 ，如

ChemMapper 和相似集成法（SEA）。此外，还构建

了基于 ML 和 DL 的药物靶标亲和力识别模型，如

KronRLS、SimBoost、DeepDTA和Padme等［62］。

9　化合物的结合预测和体内安全性分析

AI可以在合成前预测药物分子与靶标结合及

未结合时的效应，以及进行体内安全性分析。近年

来DL算法帮助研究人员开发出能够分析化合物分

子表征且适用于预测化合物毒性的 DL方法，例如

DL在抗菌药物发现中的应用可以帮助选择新的强

效先导化合物，其具有理想的药动学和毒性特征，

以供进一步优化。随着计算能力和算法的不断改

进，可供使用的数据量的也不断增加［46-48， 63］。DL算

法在毒性预测方面的潜力取决于数据集的质量和

数量，因此尚需进行更多深入的研究以使基于AI的

算法对毒性预测更加可靠。

10　多靶点配体药物分子的设计

AL和 ML算法在药物发现和开发中的重要成

果之一是预测和估计疾病网络、药物间相互作用或

药物-靶标关系的整体拓扑和动力学。DisGeNET、

STRTCH等数据库分别被用于确定基因-疾病关联、

药物-靶标关联和分子通路。例如，Gu等［64］在 2020

年使用相似集成法确定了 197 种最常用中药的靶

点，然后使用 DisGeNET数据库将这些靶标与不同

疾病联系起来，从而将中药与可治疗的疾病联系起

来。多重药理学最适合于对复杂性疾病，如癌症、

神经退行性疾病、糖尿病和心力衰竭等治疗药物的

设计。基于ML的方法具有分析关联推定分子网络

的潜力，极大地增加了发现多靶点配体药物分子的

概率。此外，ML模型还有助于识别具有不同结合

位点的多靶点配体药物分子。

11　临床试验的设计

临床试验是新药研发过程中周期最长、成本最

高的环节。目前，全球各国药物临床试验阶段的成

功率均较低，严重影响了药物研发并浪费了大量时

间和费用。在临床试验环节，可以利用AI技术辅助

临床试验设计、患者招募和临床试验数据处理。例

如 IBM Watson开发的临床试验配对系统［65］通过利

用患者的医疗记录和之前的大量临床试验数据来

创建详细档案。AI模型还可以通过分析毒性、副作

用和其他相关参数来提高药物临床试验的成功率，

从而降低临床试验的费用。在不远的将来，AI技术

还将促进临床试验数据的良好管理，进而实现个性

化医疗的目标。

12　结语

AI正在成为解决医学、生命科学和工程领域复
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杂问题的强有力手段。综上所述，AI可参与药物开

发过程的各个阶段，为新药开发提供了“发现-上市”

的一站式服务，如先导化合物的筛选、多肽合成及

小分子药物的发现、最佳给药剂量的确定、类药化

合物的设计和不良反应的预测、蛋白质间相互作用

的分析、虚拟筛选效率的提高、QSAR建模和药物重

新定位、理化性质和药物靶标亲和力的预测、化合

物的结合预测和体内安全性分析、多靶点配体药物

分子的设计至辅助临床试验设计。ML和 DL方法

的最新进展为药物发现和开发带来了“降本增效”

的好机会，而 AI 算法的进步，特别是 DL 方法的进

步，以及架构硬件的改进和大数据的更易获得，都

表明AI的第三波浪潮正在袭来，许多制药公司也相

继与 AI公司开展合作。当前，AI在药物发现领域

已被成功用于靶标识别、先导化合物优化、ADMET

预测、临床试验设计等方面。2020年 12月，Insilico 

Medicine公司的小分子抑制剂向美国 FDA 提出临

床研究申请，且已于 2022 年底完成 I 期临床，并在

2023年获得美国 FDA授予的孤儿药资格。该药物

是有史以来第一次通过基于AI工具发现并获批的

新靶标小分子抑制剂。

虽然目前AI在药物发现领域已经有一些成功

案例，但在高质量数据的获取方面仍存在 2个主要

挑战。首先，标记不能是二元的，因为药物在生物

系统中的作用是复杂的；其次，虽然数据库拥有海

量信息，但药物发现中可用的高质量数据并不多。

因此，迫切需要建立 1个不仅能提供海量数据，而且

还能提供高质量数据的平台。在制药行业，开放数

据共享并不常见，皮斯托亚联盟（Pistoia alliance）鼓

励许多公司与他人共享数据，并准备建立统一的数

据格式，但是目前尚需解决技术上的难题。另一方

面，由于人类疾病的复杂性和人体的特异性，将AI

工具用于药物研发过程中也存在一些不可避免的

困难。因此，AI技术和多种算法需要投入更多资金

和研究工作，并需要与传统基础类学科和临床医学

各学科有机地结合。但不可质疑的的是，在不久的

将来，AI将会给药物发现和开发过程带来革命性的

变化。希望本文简要综述的人工智能在药物发现

过程中的应用研究进展，能够为中国药物发现的AI

应用提供一定参考。
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