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〔摘要〕　介绍人工智能和药物设计基本概念、主要算法、技术和实际应用，探讨机器学习在创新药物研究
中的应用，从分类回归、靶蛋白结构预测、活性位点识别和结合亲和力角度，详述基于机器学习策略的虚

拟筛选技术在创新药物研发中的应用和挑战，对该技术发展进行展望。
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１　引言

传统药物研发面临研发周期长、经费投入大、

临床批准成功率低等方面的挑战，同时药物研发人

员需要处理和分析海量信息［１］。随着计算机软硬件

的进步，人工智能理论的发展和药理学数据的积

累，人工智能技术的重要分支机器学习作为一种强

大的数据挖掘工具已经应用于药物设计各个领域，

如靶点识别、药物设计和结构优化、药物重新利

用、性质评估和临床试验等［２］。本文将从机器学习

重要算法、药物设计基本理论和机器学习在基于配

体和受体虚拟筛选中的应用几个方面进行阐述。

２　人工智能及其在药物设计领域应用发展历程

２１　人工智能

人工智能概念始于 １９３０年艾伦·图灵的通用
图灵机并在１９５６年达特茅斯会议上由约翰·麦卡
锡正式提出。作为一个交叉学科，人工智能整合计

算机、数学、心理学和语言学等众多学科知识，已

应用于文字语言处理、图像影像分析及自主智能领

域［２］。从诞生至今人工智能共经历 ３个发展高峰
期。２０世纪５０和６０年代，逻辑推理和启发式搜索
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概念的出现使人机交互成为可能。２０世纪８０年代，
前馈神经网络和反向传播算法的创立成功实现人工

智能在化学和分子生物学领域的首次探索，完成基

于序列信息的蛋白质二级结构预测。２０１２年至今，

深层网络模型的成熟使人工智能应用拓展到医学图

像分析和自动驾驶车辆等领域［１－２］。

２２　人工智能在药物设计领域应用

聚焦药物设计领域，药物化学家基于定量构效

关系Ｈａｎｓｈ模型，逐渐开始应用人工智能方法以评

估和预测化学与生物效应的核心问题［３］。２０世纪

９０年代，神经网络、支持向量机和随机森林等方法

已开始应用于抗癌药物筛选、蛋白序列设计和药物

设计［４－５］。２１世纪以来，人工智能在先导化合物优

化、活性和毒性预测等领域取得成功［６］。基于人工

智能在药物研发领域的快速发展，制药公司开始与

人工智能公司开展合作，促进该领域的进一步

发展［７］。

３　机器学习在药物设计中的应用

３１　药物设计中的主要机器学习方法

３１１　概述　人工智能在药物设计中的应用即学

习和解释与药物相关的大数据以发现新药物算法，

以更加综合和自动的方式结合机器学习的发展［８］。

与传统方法相比，基于机器学习的药物设计方法不

依赖于基础原理和理论进步，而是更加注重从庞大

生物医学大数据中提取新知识。

３１２　分类　目前药物研发使用最多的机器学习

方法大致可分为５类：监督学习 （监督、半监督、

非监督）、主动学习、强化学习、迁移学习和多任

务学习［２］。（１）监督学习。根据已知的输入和输出

数据关系训练模型，以预测新样本数据分类和数值

结果，主要用于药物疗效和 ＡＤＭＥＴ预测等［１］。具

体而言，可以对给定化合物库中的分子进行活性和

非活性标记，通过分析分子特征与生物活性之间的

关系预测新分子生物活性。（２）非监督学习。通过

识别输入数据中的隐藏模式或固有结构来进行聚类

和特征查找，已应用于疾病靶点的发现［１，９］。 （３）

主动学习。通过关注结构空间新颖性及最大可能化

学空间领域来辅助选择过程，同时识别具有针对特

定疾病靶标的潜在活性新型化合物［７，１０］。（４）强化

学习。在某种程度上模仿奖励驱动的学习方式，通

过奖励和惩罚模式来设计和优化系统，主要用于从

头药物设计领域［１－２］。 （５）迁移学习和多任务学

习。已应用于药物设计领域［２］。

３１３　具体实现算法　包括用于预测活性的回归

算法，用于分类的随机森林、朴素贝叶斯和聚类算

法，以及用于图像识别和结构创建的人工神经网络

和深度学习等［１－２，１１］。相对于传统学习方法，深度

学习可以自动从输入数据中学习特征，通过多层特

征提取将简单特征转换为复杂特征。目前比较流行

的深度学习算法主要有深度神经网络、卷积神经网

络、循环神经网络、深度自动编码器神经网络和生

成对抗网络，已在生物活性预测、全新药物设计与

合成及生物图像分析领域展现出巨大优势［１－２，１１］。

３２　机器学习应用于药物设计基本步骤

３２１　遵循药物研发过程　药物研发过程主要包

括潜在药物靶标发现与验证、苗头化合物发现、先

导化合物结构优化和候选化合物确认以及临床前与

临床研究等［６］。机器学习在药物设计中的应用是一

个顺序过程，包括研究问题的提出、机器学习方法

结构设计、数据准备、模型训练与评估，以及结果

理解和解释等［１－２］。

３２２　具体步骤　一是提出研究问题。确认特定

问题属于回归预测活性任务、分类区分活性和非活

性任务或产生新分子的结构性任务。二是根据问题

和数据类型及数量选择合适算法并设置合理初始

值。对于回归预测任务多使用逻辑回归方法；分类

区分任务则较多使用支持向量机、随机森林和人工

神经网络等算法；而对于生成性任务，深度学习网

络则更为适用，如深度玻尔兹曼机和深度信念网络

等。三是数据收集准备，初始数据的代表性、质量

和数量对人工智能模型质量至关重要。为最大程度

地提高可预测性，用于训练的数据需准确、合理且

完整。四是模型训练和评估。通过训练搜寻一组参

数以达到减小误差的目的。基于上述机器学习步
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骤，科研人员可以解决药物设计中绝大多数的问

题。但是目前机器学习在药物领域的应用还处于早

期阶段，应重视结果的可解释性和可重复性，否则

将制约机器学习在该领域的进一步发展。

４　机器学习在虚拟筛选中的应用

４１　原理与步骤

４１１　原理　虚拟筛选已成为药物研发过程中一

种重要的技术手段，通过该方法可对大批量化合物

进行有效搜索，获得针对潜在靶标的苗头或先导化

合物。虚拟筛选技术虽然克服了传统高通量筛选在

时间及资源消耗上的不足，但其仅是高通量筛选的

补充，减少后期筛选化合物数量，仍必须与实验相

结合［１２］。

４１２　步骤　常规虚拟筛选流程主要包括３大步

骤。首先，基于自创、开源或商用数据库构建初始

化合物库，依据类药性和假阳性评价标准过滤无法

成药的化合物，进而构建筛选化合物库。其次，依

据靶点结构是否已知，选择基于结构或配体的虚拟

筛选技术，根据筛选条件获得理论上具有活性的化

合物。最后，通过体外实验验证获得苗头或先导化

合物。在上述过程中涉及大量的参数拟合、模型评

价等工作，这正是机器学习优势所在，此外还可以

提升整体运算速度，这些优点促使研究人员开始使

用机器学习来完成虚拟筛选相关工作。

４２　基于机器学习的虚拟筛选及其应用

４２１　基于机器学习的虚拟筛选　将机器学习算

法和策略有机融合到基于结构和配体的虚拟筛选技

术之中，可以自主完成相关模型构建及参数拟合工

作，提高整体虚拟筛选完成速度、准确度和客观

性，近年来越来越受到科研人员青睐。应用机器学

习开展虚拟筛选工作，首先要构建化学基因数据

库，根据筛选条件获得数据集。其次要根据 ｋ倍交

叉验证方法和最小化结构风险原则以合理方式将数

据集分为训练集和测试集。之后训练模型并依据混

淆矩阵评价模型性能。最终将训练好的模型应用于

虚拟筛选［１２－１４］。

４２２　应用模型　基于配体的虚拟筛选方法包括

相似性搜索、化合物分类和回归活性预测 ３大技

术。应用于配体虚拟筛选的机器学习方法以分类器

为主。具有代表性的模型主要有：朴素贝叶斯、ｋ

最近邻居、支持向量机、随机森林和人工神经网络

等。朴素贝叶斯模型适用于虚拟筛选分类和获取特

异性结合于靶点的分子骨架［１５］。ｋ最近邻居模型对

于预测多靶点结合活性等多任务学习具有明显优

势［１２］。支持向量机则可用于化合物分类和合成可及

性或水溶性等化合物属性值预测［１６］。随机森林可以

改善定量构效关系数据预测，也可用于对接打分函

数以及预测蛋白质－配体结合亲和力研究［１４］。人工

神经网络常应用于潜在药物靶标识别、化合物分

类、定量构效关系以及蛋白质 －配体结合亲和力等

研究［６］。

４２３　基于结构的药物设计　这是一个复杂过

程，主要涉及靶点结构预测、活性位点识别、配体

和受体相互作用识别、对接打分函数和结合亲和力

计算等［２］。靶点结构预测方面，机器学习已用于靶

标蛋白质同源性检测，扭转角，二级结构、理化性

质及翻译后修饰预测，区分活性和非活性构象以及

模型评估等［１７－１８］。预测蛋白质二级结构的软件包

主要有：基于分类器的ＡＳＡＰ和ｒｅｆｉｎｅＤ以及基于深

度学习网络算法的ＭＵＦＯＬＤ－ＳＳ等。活性位点与相

互作用识别方面，机器学习可以基于卷积神经网络

预测结合位点或联合决策树与人工神经网络识别别

构位点［１９－２０］。关于靶标蛋白结合位点识别的经典

方法和机器学习策略可参考相关综述［２１－２３］。针对

活性位点识别的相关软件包有：基于３Ｄ卷积神经

网络ＤｅｅｐＳｉｔｅ和基于随机森林算法的Ｐ２Ｒａｎｋ。对接

打分函数和结合亲和力计算方面，主要是通过结构

分类、回归模型和深度学习算法来预测［２４－２５］。此

外深度学习网络还可应用于化合物的反向找靶［２５］。

Ｋｈａｍｉｓ和Ｃｏｌｗｅｌｌ［２６－２７］详尽阐述有关机器学习在分

子对接中的主要应用和该领域研究成果，以及深度

神经网络面临的挑战。目前关于亲和力计算的软件

包主要有：ＯｎｉｏｎＮｅｔ、ｇｎｉｎａ、ＫＤＥＥＰ、ＤｅｅｐＡｆｆｉｎｉｔｙ、

ＤｅｅｐＣｏｎｖ－ＤＴＩ和 ＧｒａｐｈＤＴＡ等。
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５　结语

创新药物设计虽然克服了传统药物设计中研发

周期长和经费投入大等问题，但仍面临着海量数据

挖掘与分析的难题。人工智能凭借其技术优势逐步

应用于药物设计领域，虚拟筛选技术作为发现先导

化合物的重要来源已成为药物设计中的重要组成部

分。机器学习应用于虚拟筛选，可有效提升大量模

型构建和参数拟合工作效率，从而获得更为理想的

先导化合物或潜在药物分子。不同机器学习模型适

用于虚拟筛选的不同问题，目前比较成熟的应用主

要集中于基于配体虚拟筛选中的活性预测与化合物

分类，基于受体虚拟筛选的新位点识别与结合亲和

力计算。人工智能在创新药物研发中的应用还涉及

先导化合物优化、全新药物设计和化合物性质预测

等。目前越来越多的制药公司或人工智能公司开始

与科研院所合作，共同促进人工智能在药物研发中

的应用与发展。中国医学科学院药物研究所已与元

气制药合作创建协和知药人工智能实验室。联合创

建实验室将发挥各自优势，有利于医药事业发展，

对我国创新药物研发领域起到推动作用，为生物医

药领域做出一定贡献。
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４２５　增加患者权力和疾病预警功能　调查发现
信息安全问题和电子病历共享无提示预警功能是大

学生拒绝电子病历及其共享的重要原因。随着计算

机网络发展，网上获取信息更加便捷，越来越多的

患者担心其电子病历信息泄露，对此电子病历系统

可增加患者权力，使其有权隐藏个人隐私，对不同

隐私进行分级保护［９］。充分利用电子病历共享，增

加电子病历疾病预警功能，使人们亲身体验到推动

共享所带来的更多优势。

５　结语

随着时代的进步和网络信息的快速发展，越来

越多的医院开始采用电子病历，但由于人们对电子

病历缺乏了解以及电子病历自身发展的不完善，其

共享进程缓慢。本研究调查大学生对电子病历共享

的认知现状，分析我国电子病历共享发展现状，发

现大学生对此整体上缺乏了解，对电子病历共享时

的信息安全不信任。近年来各个医院患者数量不断

增加，传统的纸质病历已无法满足现代医疗需求，

因此快速推进电子病历及其共享发展不容搁置［１０］。

一方面需要国家法律及政策的支持，另一方面也需

要各个医院的大力配合及医务工作人员的实施，此

外更需要公众接受和认可，相信在多方共同努力下

能更快、更好地推动电子病历及其共享发展。
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