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前言 

《中华人民共和国国民经济和社会发展第十四个五年规划和

2035 年远景目标纲要》中提出了“瞄准人工智能、生命健康等前沿领

域”、“聚焦人工智能关键算法等关键领域，加快推进基础理论、基础

算法、装备材料等研发突破与迭代应用”等规划。发展新一代人工智

能是我国在科技革命与产业变革等战略问题上的重要抓手。药物是诊

断、缓解、治疗或预防疾病的物质，对于改善人类健康和保证生活质

量具有非常重要的作用。塔夫茨大学药物开发研究中心的研究表明，

在过去 30 年，研发一种新药需要近 26 亿美元的资金投入与近 14 年

的时间投入，这个数字依然在不断提升。在高昂研发成本的驱使下，

制药公司目前正在寻找可以提高研发效率和转化成功率的新技术。 

计算机辅助药物设计自 20 世纪 60 年代被提出，以计算化学、计

算机科学和生物学等学科为基础，对靶标蛋白质与配体药物的结合过

程进行计算模拟、预测，评估药物分子结构与其生物活性、毒性和代

谢等性质的相互关系，进行药物分子的发现与优化。高通量技术的发

展和应用产生了丰富的药物、疾病、基因和蛋白质等数据，使得开展

人工智能药物发现成为可能。近年来，以 Google 公司 AlphaFold 为

代表的人工智能系统在生命科学领域取得了重要突破，推动了人工智

能等关键领域在药物研发上的应用。深度学习（Deep Learning, DL）、

自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）和知识图谱

（Knowledge Graph, KG）等人工智能关键技术已广泛应用于药物发

现的各个环节，如肿瘤靶点识别、苗头化合物筛选、药物从头设计、

药物重定位、药物属性预测、药物相互作用预测、药物发现中的可解

释性模型和大规模预训练模型等。人工智能辅助药物发现深刻改变了

药物发现的方法和途径，极大提高了药物发现效率、缩短开发进程，

加速了生物技术的创新变革，加深人类对生命科学中的分子机制的认
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知。开展基于人工智能技术的药物发现研究，符合科技革命和国家发

展规划的需求，是落实“面向世界科技前沿、面向国家重大需求、面

向人民生命健康”战略的重要举措。 

本白皮书收集了目前国内外人工智能与药物发现交叉领域的最

新理论研究成果，并介绍了人工智能技术在药物发现领域中的应用。

编写过程中的贡献者包括：辛弘毅（第一章）、施建宇（第二章）、

涂仕奎（第三章）、曾湘祥（第四章）、宋弢（第四章）、魏乐义（第

五章）、刘世超（第六章）、刘琦（第七章）、李昊（第八章）、何

松（第八章）、章文（统稿与第六章）及其博士生李梦露、刘旋和王紫

嫣（整理与校稿），在此一并表示感谢。
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第 1 章 人工智能与肿瘤靶点识别 

1.1 人工智能与肿瘤靶点识别概述 

肿瘤药物研发是人工智能（Artificial intelligence, AI）的重要应用

场景。靶点识别是肿瘤药物研发的关键抓手。近年来，在肿瘤多组学

大数据的驱动下，人工智能逐渐成为肿瘤靶点研究中必不可少的研究

手段。早期的肿瘤靶点研究模式较为简单，以检测肿瘤高突变率基因

为主。目前已经获批进入临床的肿瘤靶向药大部分就是靶向这些高突

变率的基因编码的致癌蛋白[1]。然而经过临床的长时间测试，人们发

现，这样的靶向方案能覆盖的肿瘤患者群体过于有限，即使是能满足

靶向治疗条件的患者，也很容易出现耐药甚至转移复发的情况[2]。近

年来，生物分子测量技术的不断突破，使得人们能够从不同分子层面

建立全面的肿瘤异常模型，为肿瘤靶点研究创造了新的契机。肿瘤靶

点的研究从传统的关注高突变基因的单一思路，逐渐发展为多层面、

多角度的研究思路[3]。随着技术的普及和成本的下降，无论是反映肿

瘤病人个体间差异的批量组学数据，还是反映肿瘤细胞间差异的单细

胞组学数据都在快速产生和累积。爆发式增长的肿瘤组学大数据，为

人工智能在肿瘤研究上的应用提供了数据基础。同时，组学数据具有

维度高、噪声大、数据类型多样等特点，分析难度较大，也确实需要

量身定制的分析方法来进行去噪和模式抽提。 

日益丰富的组学测量技术为发现新的肿瘤靶点提供了契机。组学

通常指生物学中对各类研究对象（一般为生物分子）的集合所进行的

系统性研究，如基因组学、蛋白质组学、转录组学、代谢组学等。传

统的批量（bulk）组学技术是以个体为研究对象，将待测生物样本中

所有细胞混合在一起进行分子测定，只能反应肿瘤个体间的差异。新

兴的单细胞组学技术能对肿瘤样本中的每个细胞进行分子测量，全面

刻画肿瘤细胞间及肿瘤免疫微环境的异质性，为破解肿瘤耐药性产生
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机制、研发新的肿瘤靶点提供了强大工具[4, 5]。近年来，组学测量技术

不断融入主流的临床肿瘤学，科学研究表明可改善临床结果的多种分

子靶向药也逐渐获批进入临床，加速了肿瘤治疗范式的改变，例如：

曲妥珠单抗或威罗非尼等靶向药已成为表达 HER2 靶点的乳腺癌患

者和有 BRAF 靶点突变的黑色素瘤患者的临床治疗标准，以免疫细胞

为靶向目标的免疫检查点抑制剂也获批可用于治疗微卫星不稳定性

特点的肿瘤患者[6]。 

人工智能为基于组学数据的肿瘤靶点识别提供了强大的计算工

具。人工智能，更具体地说是机器学习（Machine learning, ML）分支，

可以处理大规模异构数据集，并识别出数据中的潜藏模式。而随着技

术的普及和成本的下降，肿瘤样本的批量组学和单细胞组学数据都在

快速产生和累积，为人工智能在肿瘤研究上的应用提供了重要的数据

基础。此外，组学数据具有维度高、噪声大、数据类型多样等特点，

分析难度较大，需要量身定制的分析方法来进行去噪和模式抽提。目

前，决策树、支持向量机等众多人工智能模型均已广泛应用到了组学

数据建模和肿瘤靶点识别中[7, 8]。 

 

1.2 人工智能与肿瘤建模 

1.2.1 人工智能与肿瘤转录组模型 

1.2.1.1 肿瘤转录组异质性 

癌症的一大普遍特点是转录失调[9]。在细胞内部，调节网络由一

组连接的途径组成，其中途径是细胞中发生的化学反应链，通路是基

因的集合，这些基因相互作用可以实现特定的细胞功能，调节细胞的

状态，它们共同构成了细胞调节网络。为了使细胞正常运作，通路基

因的表达水平需要得到很好的控制。然而，正常细胞和癌细胞存在许

多差异表达的基因，癌细胞中的异常表达可能通过抑制或刺激途径使

途径失调，这可能会影响细胞的适应性（即增殖能力），这种转录组
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上的差异即为癌症中的转录组异质性。转录组指的是细胞内所有转录

产物的集合，包括信使RNA、核糖体RNA、转运RNA及非编码RNA，

细胞的转录组可以随外部环境条件转变[10]。转录组异质性在癌细胞中

会急剧增加，这来源于 DNA 拷贝数异常，细胞所处环境的刺激，基

因之间的相互作用混乱等。从转录层面来看，癌症是一种细胞调节网

络混乱的疾病，因而进行转录组上的研究可为我们提供癌细胞更全面

更独特的信息。对于基因组相同的细胞，也可能因其所处环境不同而

表现出不同的转录状态。基于转录组的研究统称为转录组学，能够研

究统计单个细胞或特定类型的细胞、组织、器官或发育阶段的细胞群

内生产的各类 RNA 分子的类型和数量。在肿瘤细胞中，基因突变及

环境的改变都会导致转录组的异质性，从而使癌细胞获得不同的功能

特点，包括增殖、DNA 修复、侵袭、血管生成、衰老和细胞凋亡等

等，这些仅从基因组角度是无法观测到的，而单细胞 RNA 测序可绘

制出细胞的转录图谱，从而清晰地展示细胞的转录特点。 

随着单细胞 RNA 测序技术的发展，近几年单细胞核糖核酸测序

（scRNA-seq）已在世界范围内得到广泛应用[11]。单细胞测序技术可

谓是科技发展史上的一大创举，可以精细区分不同细胞类型，使得在

单细胞水平研究分子机制成为可能。2009 年，Tang 等人[12]提出了首

个 scRNA-seq 方法，开辟了单细胞水平 RNA 测序的新领域。随后又

有多种改进的技术，如 Drop-seq、Seq-Well、DroNC-seq 和 SPLiT-seq

等，值得注意的是，基于 droplet-based 的技术（Drop-seq[13]、InDrop[14]

和 Chromium[15]）通常可以提供更大的细胞通量，而且与全转录

scRNA-seq 相比，每个细胞的测序成本更低，因而被广泛应用于肿瘤

单细胞研究。目前，商业化的单细胞测序技术以 10x Genomics 为主，

下文的数据分析也将以此为基础。在此基础上，2017 年美国安德森癌

症中心的研究人员在 Cell 上发表了 “地形 ”单细胞测序技术

（Topographic single cell sequencing, TSCS）[16]，该方法提供了细胞位
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置的空间信息，能更准确地从空间上获得单个肿瘤细胞的具体特征，

能够在早期癌症研究方面提供有力的支持。 

 

1.2.1.2 人工智能与单细胞转录组数据分析 

单细胞数据处理和人工智能算法结合极为紧密，目前已有多种算

法可以从繁杂的 RNA 测序序列中提取出用于生物学分析的转录组信

息。转录组学数据的预处理主要包括质控、批次矫正、插补、降维和

特征提取等步骤，下面将简略介绍这些过程的作用及现有算法。 

由于转录本覆盖的偏差、低捕获效率和低测序覆盖度等因素，

scRNA-seq 数据的技术噪声水平比较高，破损、死亡或与多个细胞混

合的细胞中会生成部分低质量的数据，这些低质量的细胞将阻碍下游

的分析，并可能导致数据的误读，因此需要对测序数据进行质控

（Quality control，QC）。目前质控方法主要根据基因的数量、唯一比

对率、表达基因/转录的数量比对率和线粒体 RNA 的质量等。测序过

程中的操作差异、平台差异、测序方法差异等会引入系统错误、技术

混淆和生物变异，导致一个批次的基因表达谱与另一个批次的基因表

达谱存在系统差异，这种差异有可能会掩盖真实的生物学差异，导致

分析结果错误[17]。因而需要对测序数据进行批次矫正。现广泛使用的

去批次矫正有 Harmony，LIGER 和 Seurat 3。2020 年 ASTAR 团队对

15 种批次矫正方法从多批次、多技术、模拟数据情况下识别细胞类型

等多个角度进行了比对分析，得出 Harmony 是综合运行速度和结果

准确性的最优批次整合方法。 

单细胞 RNA-seq 数据通常包含许多由于原始 RNA 扩增失败而导

致的缺失（dropouts），最近针对这些缺失开发了一些新的插补算法，

比如 SAVER[18]、MAGIC[19]、ScImpute[20]、DrImpute[21]和 AutoImpute[22]

等。其中 SAVER 利用基于 UMI 的 scRNA-seq 数据来恢复所有基因

的真实表达水平；MAGIC 通过构建基于马尔可夫亲和度的基因表达
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图来进行基因表达的计算；ScImput 可以利用其他类似细胞中不太可

能受 dropout 影响的相同基因的信息，在不引入新的偏差的情况下计

算 dropout 值；DrImpute 则基于集群将 dropout 中的零从真正的零中

分离出来；AutoImpute 基于自编码通过学习 scRNA-seq 数据的固有

分布来寻找缺失的值。 

由于单细胞 RNA 数据是超高维的，数据降维可降低实验误差与

数据噪声的影响，并挖掘数据内部的本质结构特征，便于后续计算以

及数据可视化。主流的降维和特征提取算法可以分为基于矩阵分解的、

基于图的和基于神经网络的降维算法三大类，其中主流的为主成分分

析、t-随机邻域嵌入、均匀流形逼近和投影。主成分分析（Principal 

components analysis, PCA）是最常用的线性降维方法。t-随机邻域嵌

入（t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE）是一种非线性

降维方法，能够根据在邻域图上随机游走的概率分布在数据中找到其

结构关系。均匀流形逼近和投影（Uniform Manifold Approximation and 

Projection, UMAP）是基于 k-近邻理论使用随机梯度下降优化结果。 

 

1.2.2 人工智能与单细胞表观肿瘤模型 

1.2.2.1 肿瘤中的表观遗传模型 

染色质结构定义了 DNA 形式的遗传信息在细胞内的组织状态，

其中基因组这种精确紧凑结构的组织极大地影响了基因被激活或沉

默的能力。表观遗传学最初被 C.H.Waddington[23]定义为“基因及其产

物之间的因果相互作用，从而导致表型的形成”，涉及到理解染色质

结构及其对基因功能的影响。Waddington 的定义最初是指表观遗传

学在胚胎发育中的作用。然而，表观遗传学的定义随着时间的推移已

经演变，因为它涉及到各种各样的生物过程。目前对表观遗传学的定

义是“研究独立于原始 DNA 序列变化而发生的基因表达的可遗传变

化”。这些可遗传的变化大部分是在分化过程中建立的，并在细胞分
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裂的多个周期中稳定地维持，使细胞在包含相同遗传信息的同时具有

不同的身份。这种基因表达模式的遗传性是由表观遗传修饰决定的，

包括 DNA 中胞嘧啶碱基的甲基化、组蛋白的翻译后修饰以及核小体

沿 DNA 的定位。这些修饰的补充，统称为表观基因组。如果不能正

确维护可遗传的表观遗传标记，可能会导致各种信号通路的不适当激

活或抑制，并导致癌症等疾病状态[24]。 

表观遗传学领域表明除了大量的基因改变外，人类癌细胞还存在

全局表观遗传学异常[25]，这些基因遗传和表观遗传的改变在癌症发展

的各个阶段相互作用[26]。目前癌症的基因起源已被广泛接受，表观遗

传改变可能是某些形式癌症的关键初始事件[27]。这些发现促使研究人

员开始探索表观遗传学在癌症的起始和传播中的作用[28]。与基因突变

不同的是，表观遗传畸变具有潜在的可逆性，因此可以通过找到表观

遗传层面肿瘤的靶点信息，治疗患者，使癌细胞恢复为正常状态。表

观遗传畸变具有的可逆性使此类举措具有广阔的前景[29]。 

第二代测序技术的进步，推动了表观遗传学的发展。例如，ChIP-

Seq[30]方法可以绘制组蛋白修饰和转录因子结合的全基因组图谱；利

用 ATAC-Seq[31]可以测定染色质可及性；使用 Hi-C[32]等方法确定高阶

染色质结构；DNA 甲基化则可使用 RRBS[33]、WGBS[34]或基于阵列的

技术来确定。此外，表观基因组也被用于癌症诊断与辅助治疗。为了

实现这些目标，我们需要实现自动化决策系统，应用于癌症的临床预

防、诊断和治疗中[35]。当前生物表观遗传辅助诊断仍面临许多挑战，

尤其是临床环境数据分布广泛、模态多且高度复杂，使得单独调查单

个实验-对照数据的传统方法效果有限。机器学习技术能够集成大型

和复杂的数据集，推动临床诊断的发展[36]，并帮助医生进一步解析临

床表观遗传数据[35]（图 1-1）。 
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图 1-1 机器学习在表观遗传的应用[35] 

 

1.2.2.2 人工智能与基于甲基化测序技术的肿瘤表观遗传模型 

基因甲基化是表观遗传的主要形式之一，同癌症的发生与发展有

重要联系[37]。DNA 甲基化代表基因组的直接修饰，并调控基因表达。

目前几乎所有肿瘤都已发现特异性的基因甲基化标记物。相比正常细

胞，癌细胞的基因甲基化水平有显著下降，是癌细胞基因调控失稳的

重要原因之一。在正常组织中，细胞通过基因甲基化实现表达调控，

当相关基因调控区的 CpG 岛大量发生甲基化时，便可阻止该基因的

表达，实现基因沉默[38]。DNA 甲基化导致基因沉默的已知机制大致

可分为三种：1）DNA 甲基化干扰转录因子对 DNA 元件的识别与结

合[39]；2）序列特异性的甲基化 DNA 结合蛋白与启动子区甲基化 CpG

岛结合，募集组蛋白去乙酰化酶（HDAC），形成转录抑制复合物，进

而阻止转录因子与启动子区靶序列的结合，最终阻止基因转录表达[40]；

3）DNA 甲基化通过改变染色质结构，使染色质结构更加紧密，影响

转录因子与 DNA 结合，进而使转录失活[41]。由此可见，癌细胞通过

降低自身的甲基化水平，可大量转录本应处于静默态的基因，降低细

胞的表达调控稳定性，进而实现快速增殖、耐药重编程等特性[42]。 

甲基化与癌症发生的因果关系存在两类主要学说：1）细胞在癌
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变后启动了重编程通路，随后对 DNA 进行了甲基化改写，即癌变导

致甲基化重编程；2）癌症由正常细胞的甲基化紊乱发展而来，即甲

基化错误导致癌症。两大学说均有若干证明。众多研究发现低甲基化

在多种恶性肿瘤乳腺癌、子宫颈癌、脑癌中可见，并且在免疫缺陷的

许多癌症患者中，染色体 1 和 16 上的中心周围染色质区域严重低甲

基化，这些都证实了甲基化紊乱与癌症的关联[24]。 

基因甲基化在临床中被大量用于癌症早筛和诊断。例如，mSEPT9

基因甲基化是结直肠癌的重要生物标记物，其编码的 SEPT9 蛋白，

在细胞代谢中发挥重要作用，并被 FDA 批准用于结直肠癌诊断中。

该蛋白可阻止细胞过快分裂或以不受控制的方式增殖，从而达到抑癌

基因的效果。当 SEPT9 启动子区域甲基化时，SEPT9 蛋白停止表达，

最终导致上皮细胞癌变，最终发展为结肠癌[43, 44]。再如，RASSF1A 基

因甲基化是肺癌的关键生物标志物。RASSF1A 基因参与细胞周期调

节、诱导细胞凋亡和稳定微管等多种细胞生理功能。RASSF1A 基因

甲基化会导致 RASSF1A 基因表达静默，进而干扰细胞在出现基因损

伤后经由细胞周期检查点机能诱导细胞凋亡，进而促进了癌细胞的存

活和生长[45]。 

基因甲基化靶点的发现主要依靠人工智能算法，其关键在于从大

量高噪声数据中识别出同癌症发生相关度高的基因甲基化信号，主要

包括以下难点：1）基因甲基化数据多为组织级测序数据。该数据混

合了各癌症克隆亚型以及各类正常细胞型的甲基化信号，数据采样率

低、随机性大。2）基因甲基化导致基因模式较多、差异度大，CpG 岛

在 DNA 中分布广泛。单一基因的表达静默或开启存在多种不同的甲

基化模式，细胞癌变往往是多基因共同作用的结果。3）维度高、数

据量相对有限。 

机器学习在表观遗传领域的研究多集中于分类问题。问题核心是

如何建立一个模型，能够准确预测出给定样本的类别信息，例如从阵
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列数据中区分正常与癌症样本。主要的方法包括支持向量机（Support 

vector machine, SVM）、决策树（Decision tree, DT）、随机森林（Random 

forest, RF）和朴素贝叶斯（Naive bayes, NB）等。SVM 依赖于对数据

进行高维拓扑，并在拓扑空间中找到分类超平面实现分类。Wayne Xu

等研究者在识别黑色素瘤和软组织肉瘤的问题上，正确地分类了 76

个样本中的 75 个[46]。决策树对数据进行逐层分类分割，逐步细化分

类结果，可适应癌症 DNA 甲基化数据的高度异质性。Atsushi Kaneda

等研究者使用 DT 在结直肠癌样本的测试集上达到了 95%的准确率，

并识别出三种结直肠癌亚型表观层面的生物标志物[47]。NB 是另一种

广泛使用的监督学习方法，可以整合数据中存在的不确定性，并且易

于解释。其理论核心为贝叶斯定理中的条件概率模型[48]。深度学习也

广泛应用在 DNA 甲基化数据上。如电子科技大学 Shicai Fan 团队提

出 MRCNN 使用卷积神经网络（Convolutional neural networks, CNN）

根据附近的 DNA 序列预测全基因组甲基化水平[49]，该方法以 93.2%

的准确度预测甲基化与非甲基化区域。哈尔滨工业大学王亚东团队在

2019 年使用变分自动编码器（Variational auto-encoders, VAE）和 t-SNE

来压缩 450K 甲基化数据以进行逻辑回归分类[50]，体现了 VAE 编码

对解释复杂的高维非线性数据的价值[35]。 

针对数据维度过高的挑战，已有工作主要从特征排序、特征选择

和特征融合三个方向着手降低维度。特征排序通过假设检验检测特征

同标签关联，并对特征的重要度进行排名。例如 T 检验计算 P 值来衡

量零假设[51]，即潜在假设是患者样本和对照组样本都符合正态分布。

Wilcoxon 检验（Wtest）评估两个分布之间的差异，其作为 T 检验的

替代[52]。卡方检验（chi-squared test, Chi2）则评估两个互斥类中的一

个特征是否具有统计学显著性差异[53]。Li Zhou 等人使用假设检验的

数据挖掘方法，评估 hsa-mir-3923（MicroRNA 的一种）表达与临床

相关及病理调控变量的关系，发现胃癌中 66 个基因与 hsa-mir-3923
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可能存在密切关系[53]。特征选择主要依靠在机器学习模型中融入特征

筛选压力。其中递归特征消除（Recursive feature elimination, RFE）是

一种常用的具有特征系数的分类模型特征选择框架。特征将递归评估

其模型系数，系数最小的特征将被移除。例如 Alhasan Alkuhlani 等研

究者使用 SVM-RFE 算法，分别为乳腺癌、结肠癌和肺癌数据集选择

了 24、13 和 27 个最佳 CpG 位点的子集，这些最佳 CpG 位点子集的

分类准确率分别为 100%、100%和 97.67%。Stefan M. Pfister 等研究

者基于随机森林模型建立了 100 种已知的中枢神经系统肿瘤诊断系

统，该方法可能对诊断精度有实质性的影响[54]。特征融合通过特征之

间的关系将多特征融合为单特征，以降低特征数目。吉林大学周丰丰

团队提出 ReGear，使用线性回归将原始的甲基化位点特征拟合成基

因特征，以大幅降低特征维度，在乳腺癌和胃癌的病例中获得了更好

的分类预测准确率[55]。 

 

1.2.2.3 人工智能与基于染色质可及性的肿瘤表观遗传模型 

随着单细胞染色质可及性测序技术（ATAC-seq）的出现，染色质

可及性已成为癌症研究的重要问题之一。单细胞染色质可及性测序技

术的本质是在单细胞水平检测基因所在染色体是否处于开放状态：处

于染色质开放状态的基因可被转录并表达。染色质处于闭合状态的基

因则被静默。染色质可及性是表观遗传调控的一种表征，通常与 DNA

甲基化相关。相比基因甲基化测序，染色质开合提供了更为直接和确

定的观测——处于打开状态的基因处于非静默状态，而处于闭合状态

的基因则一定处于静默状态。目前发现染色质开合同癌症的发生、发

展、产生耐药性有相关性，可用于癌症诊断和预后预测等临床问题中。 

单细胞染色质可及性测序技术的核心原理与单细胞转录组测序

技术较为相似，均基于微液滴微流控测序技术。然而，相比 scRNA-

seq 数据，scATAC-seq 数据分析更具挑战性。其核心难点有三：1）
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scATAC-seq 数据高度稀疏。当前 scATAC-seq 测序技术仅能覆盖>1%

的基因组。此外，测序中存在的高度随机性，导致单个细胞中，

scATAC-seq 数据信号极为微弱、信噪比低，仅能测量极少数染色质的

打开基因。2）缺乏领域知识与标准。目前对于各类型细胞的染色质

可及性研究较为有限，领域缺乏对各类细胞染色质可及性的全面、深

入的认知，相关数据库并不完善。3）数据维度极高。由于 scRNA-seq

测序技术侧重于度量蛋白编码基因的 RNA 表达量，数据维度同基因

数量相同——约为 3 万。相比之下，scATAC-seq 技术不仅仅局限于

测量蛋白编码基因区间的染色质开合状态，其测量范围被扩大到全基

因组。 

目前已经开发了各种分析工具来使用 scATAC-seq 数据研究单细

胞表观基因组，可以分为四大类。第一类是无监督学习算法，包括聚

类和降维。chromVAR 利用开放染色质区域中出现的转录因子

（Transcription factor, TF）基序，使用流型学习中的 t-SNE 算法将单

个细胞的偏差校正向量投影到二维上。该算法的优势在于它可用于计

算与染色质可及性显著相关的 TF 结合谱，能够精确地聚类 scATAC-

seq 剖面，并表征与染色质可及性变异相关的已知和新的序列基序[56]；

另一种 scABC 算法则仅依赖于基因组区域内的读取计数模式，通过

使用无监督的 k-medoids 聚类来聚类细胞，并证明了细胞类型特异性

开放启动子可以更好地识别细胞类型特异性表达[57]；SCRAT 则是一

种较为成熟的方便用户使用的软件，用于根据不同特征（例如基因集、

转录因子结合基序位点等）方便地总结调控活动。利用这些特征，用

户可以识别异质生物样本中的细胞亚群，推断每个亚群的细胞身份，

并发现显示亚群之间不同活动的基因集和转录因子等显著特征[58]。第

二类是将染色质可及性当作序列模型，用自然语言处理的方法进行分

析。例如 Cusanovich 等人对构建小鼠器官单细胞图谱的大规模研究，

使用潜在语义分析（Latent semantic analysis, LSA）来识别细胞簇，确
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定了数百种具有复杂性状的细胞类型，这些数据定义了单细胞角度下

常见哺乳动物细胞关于调控基因组的体内景观 [59]。Carmen Bravo 

González-Blas 提出了概率框架 cisTopic，对增强子和稳定细胞状态联

合建模，用于分析造血细胞、大脑和转录因子扰动的单细胞 ATAC-seq

数据集。实验表明该算法模型可以有效识别细胞类型、识别增强子、

相关转录因子，挖掘细胞异质性信息[60]。第三类是使用图或网络的模

型。例如 Cicero 等提出了基于图 Lasso 的预测 DNA 的顺式调控元件

方法，通过使用相似细胞组的采样和聚合来量化假定的调控元件之间

的相关性，发现这些预测的相互作用与其他染色质 3D 结构数据兼容

[61]。第四类为综合分析工具，如 Scasat[62]和 SnapATAC[63]等。 

 

1.2.3 人工智能与多模态肿瘤模型 

1.2.3.1 基于多组学的肿瘤研究模式 

多组学（multi-omics）分析，是指同时在多种不同的生物分子层

面对研究对象进行的定量分析，通过将基因组、表观组、转录组、蛋

白组和代谢组等不同模态的分子数据进行整合，来揭示潜藏在数据后

的生物规律。目前，肿瘤多组学数据日益丰富和强大。传统的肿瘤多

组学分析以个体为研究对象，已有一众大型国际合作项目和众多小型

研究积累了大量宝贵的临床样本，The Cancer Genome Atlas（TCGA，

https:// cancergenome.nih.gov）、International Cancer Genome Consortium 

（ICGC, https://icgc.org）等国际项目所收录的肿瘤样本均超万例，每

个样本均测量了基因组、转录组等多种组学特征，为描述肿瘤个体间

差异提供了群体信息和宝贵的临床信息。新兴的单细胞多模态技术将

肿瘤多组学分析的分辨率从个体水平提升至单个细胞水平，为深入解

析肿瘤内部细胞在不同分子模态上的差异提供了有力工具。图 1-2 简

要总结了目前已实现的单细胞多组学技术[64]，单细胞多组学技术为描

述肿瘤内部异质性提供了强大的工具，被 Nature Method 评为 2019 年
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年度方法。 

 

 

图 1-2 已有的单细胞多模态技术[64] 

 

1.2.3.2 人工智能与多组学数据建模 

癌症多组学模型从信息整合方式上来讲可分为早期整合、中期整

合和后期整合三类（图 1-3）[7, 8]。早期整合采用简单的矩阵拼接的方

式将不同组学的数据拼接为一个矩阵，该方法虽简单直接，但会面临

“维度诅咒”问题。后期整合是指在单一组学的建模、分析完成后，对

每个组学层面得到的分析结果进行整合，该方法虽较为稳定，但一般

需要大量的人工干预对每种组学层面的结果进行解读，并手工融合不

同组学得到的结果。此外，以上两种方法均未充分考虑多组学数据的

内在异质性及不同组学之间的潜在联系。人工智能为多组学数据建模

提供了第三种方案，即通过建立可兼容不同数据特性的机器学习模型，

对癌症多组学数据进行系统性建模，在兼容不同数据类型的同时，实

现对不同分子层面间的关联的模拟。 

目前，人工智能已成为多组学数据建模的重要手段，已广泛应用

在肿瘤分子分型、药物响应预测、靶点发现、生存期预测等诸多方面。

相比于以个体为研究对象的 bulk 多组学技术，单细胞多组学技术通
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量高，单次即可产生成千上万个样本（细胞）的测量结果，更加适合

人工智能这种需要大样本才能充分发挥效力的模型，同时单细胞技术

噪声大、信噪比低，更需要人工智能模型进行去噪。 

 

 

图 1-3 多组学数据整合的三种主要思路[8] 

 

人工智能在单细胞多组学领域的应用可分为两种场景。第一种场

景是不同组学的测量对象（细胞）不匹配。由于技术复杂度和测量成

本等因素，会发生不同批次的细胞分别测了一种单细胞组学的场景。

通常，研究人员会假设每种组学测的细胞来自同一个分布，即不同组

学测的细胞不同，但每种组学测的细胞群体在细胞构成、细胞状态上

不应该有显著差异。目前，最近邻[65]、典型相关分析[66]、非负矩阵分

解[67, 68]、流形对比[69, 70]、统计模型[71]、变分自编码器[72]等多种机器学

习方法均已应用到不匹配场景下的单细胞多组学分析中。第二种场景

是不同组学的测量对象是同一批细胞，即真正意义上的单细胞多模态。

这类场景中常见的人工智能模型可分为三类[73]。第一类是基于矩阵分

解的方法，将每种组学数据描述为一个特征矩阵和一个系数矩阵的乘



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

15 

积，并假设细胞在不同组学层面共享相同的系数矩阵，这类方法中代

表性的工作有 MOFA+[66]等；第二类是基于神经网络的方法，利用神

经网络的高度灵活性和强大的特征提取功能，让神经网络学习到可以

同时编码多种组学特征的低维向量，从而实现对单细胞多组学数据的

整合，这类方法中代表性的工作有 scMVAE[74]、totalVI[75]等；第三类

是基于网络表示的方法，先用单个组学特征构建细胞的相似性网络，

然后基于网络融合的方式得到单细胞多组学网络表示，这类方法中代

表性工作有 Seurat v4[76]。 

 

1.3 人工智能与靶点识别 

1.3.1 人工智能与基于单细胞 RNA 的靶点发现 

随着近年来关于 RNA 失调的深入研究，以 RNA 失调作为肿瘤

抗原（Tumor antigen, TA）的来源，寻找新的免疫治疗靶点成为肿瘤

研究的一大热点[77]，对不同 RNA 亚型及参与 RNA 加工的蛋白质促

成癌症的机制发现，为治疗干预提供了新的机遇[78]。如 circRNA 在癌

症中过度表达也展示了其作为疾病生物标志物的潜力[79]。此外，2017

年 Balzeau J.等人发现 let-7 miRNA 变体通过靶向癌基因（包括 KARS

和 MYC）抑制肿瘤的发展[80]，因此癌症中最常见的 miRNA 的减少，

即 let-7 miRNA 变体被认为是一个潜在的治疗靶点。化学修饰寡核苷

酸螯合或重新引入 miRNA 可能成为未来一种新的治疗方式，但在

miRNA 传递方面仍存在挑战。目前已开始了部分 miRNA 模拟物和

miRNA 抑制剂治疗肿瘤的药物试验[81]。此外，miRNA 治疗间皮瘤的

I 期试验已获得初步成功[82]，RNA 靶向药物的临床应用指日可待。 

最近有研究表明，选择性剪接的异常转录本有可能作为免疫检查

点抑制物（Immune checkpoint inhibitors, ICI）治疗的新分子标志物。

选择性剪接广泛存在于癌症转录组中，有助于形成“癌症标志”，这是

区别癌细胞与正常细胞的关键表型特征[83, 84]。对于癌症相关的选择性
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剪接可以通过多种机制调节癌症的进展，例如通过产生促进细胞增殖、

抑制细胞死亡、避免抗肿瘤免疫或促进侵袭和转移的蛋白质异构体[84]。

ICI 治疗中，以非同义突变所产生的癌症特异性新抗原为靶点，然而

在一些癌症中该方法并不奏效，近年的研究表明，含有移码突变和异

常剪接模式的转录本也会产生抗原肽[85-88]，异常转录物作为 ICI 的生

物标志物可能具有重要潜力。如 2021 年 Yutaka Suzuki 团队利用第三

代转录组测序检测到可作为非小细胞肺癌潜在新抗原转录本的异常

剪接异构体，这为非小细胞肺癌的治疗提供了新的靶点[88]。 

转录组可用于肿瘤及免疫细胞的亚群分析，为肿瘤的发展、免疫

逃逸和耐药性等研究提供更全面的信息[89, 90]。2017 年张泽民团队通

过对肝癌患者的外周血、肿瘤和邻近正常组织中的 T 细胞的转录组学

分析，鉴定了 11 个 T 细胞亚群，描绘了其发育轨迹及每个亚群的特

征基因，证明了肿瘤浸润淋巴细胞在免疫疗法开发和预测中的关键作

用[91]。次年，该团队对于非小细胞肺癌的研究表明，肿瘤浸润淋巴细

胞的组成，状态及异质性与肺癌预后高度相关，转录组学有潜力用于

癌症预后预测[92]。转录组层面的亚群分析可提供亚群独特的蛋白等标

志和可针对特定肿瘤亚群、免疫抑制性细胞亚群制定靶点药物。 

从转录组出发的肿瘤细胞之间及肿瘤细胞与基质的相互作用研

究也有望为肿瘤治疗提供有潜力的靶点。当前细胞间通信的识别方法

有两种：（1）依赖于一种细胞类型中受体基因与另一种细胞类型中相

应配体基因的表达水平的比较[9]。CellPhoneDB 方法首先计算一种类

型中受体基因的平均表达和另一种细胞类型中配体基因的平均表达

[93]，然后通过基于图形的方法生成零分布，以评估统计显著性[94]，并

在随机排列所有细胞的类型标签后重新计算均值，最后观察到的均值

与零分布进行比较来评估其统计显著性。（2）通过计算一种细胞类型

的受体基因表达与另一种细胞类型中相应配体基因表达在所有

scRNA-seq 数据集中的相关性来识别特定的通信。2019 年，Browaeys 
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R.等通过将基因表达数据与细胞内信号传导和基因调控网络的先验

知识相结合，开发了 NicheNet 算法[95]。NicheNet 通过将基因的表达

数据与配体-靶点链接的先验知识模型相结合，推断相互作用细胞之

间的活性配体-靶点链接。 

 

1.3.2 人工智能与基于表观的靶点发现 

表观遗传信号是最早发现的癌症治疗靶点之一，相关药物开发可

以追溯到 1970 年代的分化剂（作用于 DNA 甲基化）[96]。表观调控异

常是肿瘤细胞维持恶性和侵入性的原因之一，是重要的潜在药物靶点。

从表观调控异常信号中搜索癌症的生物标记物具有广阔的临床应用

前景，可用于开发能逆转肿瘤表观遗传异常的药物，抑制癌细胞增殖

或延缓癌细胞恶性发展进程[97]。 

基于表观组学分析的人工智能方法可应用于癌症亚型分类，协助

指定个性化临床治疗方案。目前甲基化分析已被用于预测胆管癌[98]、

非典型畸胎样/横纹肌样肿瘤的生存、复发风险或治疗结果[99]、脑肿瘤

[100]或肺肿瘤[101]。基于蛋白修饰微阵列数据分析可预测癌症复发，例

如前列腺癌和膀胱癌[102, 103]。Jurmeister P 等人对原发性肿瘤进行了

DNA 甲基化分析，开发了基于神经网络的分类模型，在 279 名 HNSC

和 LUSC 患者以及正常肺对照的验证队列中正确分类了 96.4%的病

例，为后续选择临床治疗方案提供支持[104]。基于 DNA 甲基化的癌症

分类器也被用于确定未知原发性癌症的原发部位，以辅助治疗决策和

改善预后。Moran 等人描述了一种基于微阵列 DNA 甲基化特征的临

床诊断方案，从大约 3000 个肿瘤样本中训练机器学习模型，并在测

试集中取得近 100%的肿瘤分类准确度[105]。Rong Xu 等人使用来自癌

症基因组图谱 TCGA 的 18 种不同癌症起源的 7,339 名患者的 DNA

甲基化数据开发了基于深度神经网络（Deep neural network, DNN）的

癌症起源分类器。与现有的基于病理学和基于基因表达微阵列数据的
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模型相比更准确，并具有在临床环境中易于实施的独特优势[106]。 

人工智能方法在表观组学分析中的另一用途是肿瘤-健康细胞差

异分析和靶点识别[107]。近年，以 Vorinostat 为代表的表观遗传靶向药

物已陆续获 FDA 批准进入市场[108]。同时，新靶标不断被发现，如

DNMT1[109]、PRMT[110]等。Chip-seq 等染色质免疫沉淀测序技术提供

了分析蛋白质与 DNA 交互作用的新手段，从染色质-蛋白结合的角度

解析细胞的表观遗传机制与作用[111]，由此产生的各类大量表观组学

数据为人工智能方法开发和靶点发现提供了大量机遇[112]。例如，清

华大学谭春燕团队使用 SVM 预测了基于由 VEGFR-2、Abl-1 和 ERK-

2 介导的经过充分研究的抗癌信号网络，并进一步开发出了同时靶向

这三种蛋白质的烟酰胺类化合物 NEPT[113]。 

 

1.3.3 人工智能与基于多组学测序技术的药物靶点发现 

肿瘤的发生发展是自身异常基因突变积累等内因与免疫系统失

稳等外因共同作用的结果。肿瘤靶点识别也有两种主要思路，一种是

针对肿瘤细胞的异常特征识别能够直接作用于肿瘤细胞的靶点，另一

种是根据肿瘤免疫微环境的特点，识别作用于免疫细胞的靶点，从而

提升其对肿瘤的抑制效果。 

 

1.3.3.1 人工智能结合多组学发现肿瘤靶点 

在肿瘤靶点识别上，人工智能结合多组学数据已在乳腺癌、肝癌、

卵巢癌和胰腺癌等多种癌症中发现了有临床价值的靶点。复旦大学邵

志敏团队利用网络融合方法 SNF（Similarity network fusion）[114]对数

百例中国三阴型乳腺癌（Triple-negative breast cancer, TNBC）临床样

本的基因突变、拷贝数变异和转录组进行建模，发现东亚 TNBC 患者

的分子特征显著异于白种人患者，并提出东亚 TNBC 患者可分为四

种亚型，且通过肿瘤多组学模型识别出了部分亚型的潜在靶点[115]。
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苏黎世理工的 Christos D.等研究者对 mTOR 驱动的肝细胞癌小鼠进

行了转录组、蛋白组、微小 RNA 等多组学测量，并利用基于先验网

络的网络融合方法 NetICS[116]进行了分析，检测出 74 个候选靶点，并

在体外实验中发现靶向其中两个基因 YAP1 和 GRB2，对抑制 mTOR

信号通路激活型肝细胞癌有一定效果[117]。广东省中医院的梁雪芳团

队通过构建自编码器模型实现对卵巢癌的 mRNA、微小 RNA、CNV

三种模态数据进行联合建模和特征抽提，然后基于瓶颈层输出得到的

三种模态的共同表征进行无监督聚类，识别出两种亚型，通过进一步

的差异基因分析和共表达分析，识别出 34 个与卵巢癌有关的靶点基

因[118]。凯特琳癌症研究中心的 Ronglai Shen 等人提出联合隐变量模

型 iCluster 来整合不同的组学特征并进行聚类[119]。后有研究者将

iCluster 应用到肝细胞癌的研究中对 SNV、CNV、甲基化、转录组等

模态进行整合，将肝细胞癌分成了两个子类型，并识别出 17 个可能

的靶基因[120]。北京大学汤富酬团队基于相关性分析及k近邻等模型，

对胰腺导管腺癌样本的单细胞多模态（甲基化、染色质开放程度、转

录组）数据进行了建模和分析，成功在单细胞水平识别出新的表观靶

点[121]。斯坦福大学 Jeffrey Granja 等研究者在对混合表型急性白血病

（Mixed phenotype acute leukemia, MPAL）的研究中，将自然语言处

理中的潜在语义分析模型（Latent semantic indexing, LSI）应用到单细

胞多模态（表面蛋白、转录组、染色质开放）数据上实现特征抽提和

不同模态的共同投影，识别出不同表型的 MPAL 共有的恶性特征和

调控白血病相关基因的转录因子[122]。 

 

1.3.3.2 人工智能结合多组学发现免疫靶点 

2018 年获得诺贝尔医学奖的免疫疗法是利用患者自身免疫系统

来预防、控制和消除癌症的治疗方法[123]。目前在临床上已有数种方

案可选，如免疫检查点抑制剂（Immune checkpoint blockade, ICB）[124]、
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过继性细胞疗法（adoptive cellular therapy）[125]等，但目前均面临不具

备普适性、整体响应率较低的问题。免疫系统本身具备识别并消灭肿

瘤细胞的功能，然而在肿瘤不断演化的过程中，肿瘤细胞能够逐渐习

得躲避免疫系统杀伤的能力，从而产生“免疫逃逸”，甚至利用免疫细

胞的功能机制，加速自身的增殖甚至转移。 

充分解构肿瘤免疫微环境，是发现免疫靶点的重要基础和前提。

研究表明，肿瘤微环境会将 T 细胞长期暴露于抗原的持续慢性的刺激

之下，这使得 T 细胞逐渐丧失效应功能，从而无法识别、消除肿瘤细

胞。T 细胞耗竭导致的细胞功能和状态改变，在表观组、转录谱和代

谢等方面均有异常体现[126]。此外研究还发现，肿瘤会通过招募免疫

抑制细胞 Treg 来达到抑制杀伤性 T 细胞的免疫效能，从而使肿瘤免

于被攻击[127]，肿瘤还可通过重编程自身的代谢模式，将整个肿瘤免

疫微环境变成营养贫乏、乳酸富集、缺氧的状态，使其非常不利于效

应 T 细胞的生存和功能发挥[128]。目前，人们对肿瘤免疫微环境的认

知还非常有限，充分了解肿瘤免疫微环境的细胞构成，认识每种细胞

型在肿瘤发生发展过程中所发挥的作用，有望能提升已有免疫疗法的

响应率，为开发新的免疫疗法提供可能。 

基于多组学的人工智能模型在解构肿瘤免疫微环境中有巨大潜

力。哥伦比亚大学的 Benjamin Izar 及美国博德研究所（Broad Insitute）

的 Aviv Regev 等人结合单细胞蛋白-转录组双模态技术与 CRISPR 技

术研究了黑色素瘤对免疫检查点抑制剂产生耐药性的机制，研究者采

用 Elastic-net 进行特征选择，并构建正则化线性模型 MIMOSCA[129]，

分析 CRISPR 带来的扰动对基因表达量的影响，最终在复现已知耐药

性相关因素之余，也发现了 CD58 表达缺失这一新的免疫检查点抑制

剂耐药机制[130]。北京大学张泽民团队基于密度聚类及非线性可视化

方法 tSNE 对非小细胞肺癌免疫微环境中的 T 细胞群体进行了单细胞

多模态（TCR 库、转录组、蛋白）数据分析，发现除肿瘤相关 CD8 T
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细胞呈现耗竭状态之外，还有两种子类细胞呈现出耗竭前的状态。此

外，还发现一种与恶性预后高度相关的激活态 Treg 亚型，并识别出

其基因标志[92]。吉林大学刘子玲团队采用基于非负矩阵分解和 Lasso

回归的模型对非小细胞肺癌的多模态（突变、CNV、甲基化、基因表

达）数据进行了建模和分析，识别出四种具有不同免疫特性的亚型，

通过对比不同的亚型，发现拷贝数异常对免疫检查点相关基因的表达

量有重要关联，然后基于调控网络分析，识别出 7 个可能与免疫表型

有关的关键基因[131]。深圳大学吴松团队基于改进版一致聚类算法

CrossICC[132]综合分析了膀胱癌的单细胞转录组、bulk 转录组、突变、

CNV 等数据，识别出四类癌症子型，并发现同时有抑制性免疫微环

境和免疫耗竭特征的亚型更可能对免疫治疗没有响应，而在特定亚型

中 TGFβ 的表达水平可更准确地预测免疫治疗响应率[133]。 

 

1.4 人工智能在肿瘤靶点识别中的发展前景 

目前，组学技术还在不断革新，人们观测肿瘤状态的手段愈发丰

富多样。空间转录组技术可以实现在准确记录细胞空间位置的同时，

测量细胞的转录组信息，且分辨率已可达到亚细胞尺度，这将为研究

肿瘤免疫微环境的构成、提升免疫治疗响应率提供强大的推动力[134, 

135]。时序单细胞技术可以实现对同一个细胞在两个时间点的表达谱

进行测量[136]，使直接观测肿瘤发展过程及肿瘤耐药性产生过程的表

达谱变化成为可能。此外，组学技术结合 CRISPR 基因编辑技术拥有

强大的效力[129]，可人为设定基因异常事件并测量每个细胞对此的响

应，促进未知肿瘤驱动基因的发现，也为传统研究中难以靶向的功能

丢失型突变提供了寻找具有合成致死效应的靶基因[2]的新途径。组学

测量技术和 CRISPR 等干预技术的共同进步，为破解肿瘤机制和发现

新的肿瘤靶点提供了强有力的技术支持，同时也积累了不同条件下的

海量肿瘤组学数据，为人工智能的应用提供了数据土壤。 
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基于人工智能的组学大数据研究，不仅在肿瘤药物及靶点研发中

大放异彩，在广义的药物研发上同样举足轻重。单细胞组学可细致刻

画各种药物临床实验中的实验组和对照组在不同分子层面的差异，辅

助判定药物有效性，并揭示药物作用机制。但组学数据的高异质性、

低信噪比、高维度、批次效应等数据特点，也对人工智能模型提出了

区别于其他应用领域的独特要求。 

 

1.5 本章小节 

近年来测序技术的一系列突破为肿瘤靶点识别带来了新的契机。

如何利用人工智能方法，高效地处理海量生物数据，从中寻找生物规

律，是近年来的研究热点。目前，人工智能技术已被广泛应用于基因

组、转录组、蛋白组和表观组等分析中，并引导发现了多个肿瘤靶点

以及癌症发生发展的机制。随着人工智能技术在模型稳定性、可解释

性、可迁移性以及与生物领域知识融合等方向的发展，可以期待人工

智能技术在肿瘤靶点识别中得到更广泛的应用，进一步推动肿瘤靶点

识别和肿瘤生物信息学的发展。 

  



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

23 

第 2 章 人工智能与苗头化合物筛选 

2.1 人工智能与苗头化合物筛选概述 

从第一种化合物药物诞生至今，科研人员一直在药物研发领域投

入大量精力来对抗各种疾病，以提高人们的医疗保健水平[137]。新型

小分子药物的开发通常从生物学家确定疾病靶标开始，然后通过筛选

技术在数以万计乃至数以百万计的化合物中挖掘出一组能够抑制或

激活特定疾病靶标的活性分子。之后，再进行一系列的药代动力学、

药效学、毒性测试以及结构修改来获得若干候选药物的苗头/先导化

合物（图 2-1）。接着，经过大量动物测试以及多阶段临床试验之后筛

选出最佳候选药物。最后，经过药监局审核批准之后，候选药物成为

上市药物，进而可以被患者服用[138]。然而，由于新药研发需要进行大

量的实验且具有极高的失败率，通常完成一个新药的研发要花费 10-

20 年以及 5-26 亿美元[139-141]。 

 

 

图 2-1 药物发现与发展过程[142] 

 

药物研发过程中，高通量筛选（High throughput screening, HTS）
[143]和虚拟筛选（Virtual screening, VS）[144] 是获得苗头/先导化合物的

两种传统技术。然而，HTS 难以构建涵盖大量化合物的筛选库，VS
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则需要数量众多的高质量三维结构[145, 146]。这极大地限制了药物研发

的速度。为解决这一局限性，工业界和学术界寻求利用人工智能技术

来加速苗头/先导化合物筛选的进程。 

近年来，深度学习作为人工智能中最重要的领域之一[147]，不仅

在自然语言处理[148]和计算机视觉[149]等多个领域得到广泛的应用并

取得了巨大的进展，而且因其强大的学习和表征能力，同样也广泛应

用于药物研发领域，比如靶标识别 [150]、化合物-蛋白质相互作用

（Compound-protein interaction, CPI）预测[151]、候选药物的理化性质

预测[152]、ADME/T（吸收、分布、代谢、排泄和毒性）预测[153]和化

学合成预测[154]等。综上，深度学习技术逐渐成为降低药物研发成本、

缩短研发时间、加速药物研发进程的希望之星[155]。 

其中，CPI 预测作为活性化合物筛选及寻找苗头化合物的关键步

骤，不仅能够降低药物研发成本、缩短新药研发时间，而且可以提高

新药研发的成功率。深度学习能够加速 CPI 预测主要基于以下两个方

面。（1）现有大量的 CPI 数据可用。目前各种数据库中小分子和蛋白

质之间的相互作用已经收集了数十亿条，深度学习可以通过自动挖掘

化合物、蛋白质及其相互作用之间的隐空间关联进行高效、快速的

CPI 筛选[156-159]。（2）各种形式的生物和化学数据都可以通过特定的

深度学习模型实现自动提取特征。深度学习一般可以处理四种类型的

数据：序列（如语音）、网格（如图像）、图（如网络）和决策流（如

GO 游戏）。对于 CPI 预测而言，化合物可以表示为序列[160]或直接表

示为分子图，蛋白质可以表示为序列[161]或三维网格[162]，CPI 可以被

视为一个网络，包含两类节点：化合物和蛋白质，节点之间的边是它

们的相互作用。 

下文首先总结了 CPI 预测中常见的数据库；其次介绍了化合物、

蛋白质的典型特征表示方法；之后，从设计范式的角度介绍了最先进

的 29 种基于深度学习的预测模型，包括 11 种经典 Y 型框架模型、9
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种基于注意力机制的模型以及 9 种基于复合物的模型；最后，总结了

当前 CPI 预测的挑战和发展趋势，并简要介绍了若干典型应用案例。 

 

2.2 基于深度学习的苗头化合物筛选 

2.2.1 CPI 数据库 

目前，生物实验已经积累了许多 CPI 数据。这些数据不仅包括小

分子与蛋白质的相互作用，还包括它们之间的由 IC50、Ki、Kd 和 EC50

等指标进行度量的结合亲和力。 

STITCH 是目前最大的 CPI 数据库，包含通过实验测定和预测的

CPI[163]，该数据库包含约 16 亿对相互作用，900 万种蛋白质和 43 万

种化合物之间的结合亲和力数据。BindingDB 是第二大 CPI 数据库，

它收集了 100 多万个小分子化合物和 8,000 多个潜在靶蛋白之间的

200 万个结合亲和力数据[164]。与 STITCH和 BindingDB相比，PDBbind

是一个源自 Protein Data Bank（PDB）的中型 CPI 数据库，它提供了

超过 17,000 个实验确定的化合物-蛋白质复合物结构和亲和力数据，

并额外提供了结合位点数据[165]。与 PDBbind 类似，Binding MOAD 是

PDB 的另一个子集，它收集了超过 38,000 个具有高质量配体信息的

蛋白质晶体结构，并使用从文献中提取的实验测定亲和力数据对其进

行注释[166]。此外，KIBA[167]、Davis[168]和 DUD-E[169]也是研究中普遍

使用的三个小型数据库。 

药物靶点蛋白相关的综合数据库主要有：KEGG、DrugBank 和

TTD，包含已批准的药物、未批准的化合物、实验验证的靶点、蛋白

质、途径、疾病和其他生物对象。其中，KEGG 整合了基因组、化学

和系统功能信息[170]；DrugBank 包含有关药物和药物靶点的详细信息

[171]；TTD 提供了靶点、靶向疾病状况、代谢通路信息，以及相应药

物和配体[172]。这些数据库中提供的已批准、已验证的靶标可以作为

CPI 预测模型的结果验证。 
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PubChem 和 ChEMBL 是两个综合性化合物数据库。PubChem 包

含各种类型的化合物信息，包括 2D 和 3D 分子结构、化学和物理特

性、生物活性数据、药理学、毒理学、药物靶点、代谢、安全性、相

关专利和科学论文等[173]。除了二维分子结构之外，ChEMBL 包含了

log P、分子量和 Lipinski 参数等计算预测的属性以及结合常数、药理

学和 ADME/T 等科学文献中提取的生物活性数据[174]。 

 

2.2.2 蛋白质和化合物典型特征表示 

应用机器学习的首要步骤是特征表示。传统的特征工程通常将化

合物和蛋白质编码为高维特征向量，其中每个维度都反映了化合物和

蛋白质的特定属性。根据化学结构的维度，化合物的特征描述符包括

基于结构表示的 1 维、2 维及 3 维等。分子指纹（fingerprint）是经典

的化合物特征提取方法。化合物的分子指纹可分为：基于子结构、基

于路径、圆形、基于药效团以及复合分子指纹（图 2-2）。 

 

 

图 2-2 化合物结构表示及其定量描述符[142] 

 

从特征工程中衍生出的蛋白质描述符主要包括基于序列和基于

结构的描述符。（1）基于序列的描述符大致可分为基于 k-order 氨基
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酸组成和基于物理化学性质的描述符。基于 k-order 氨基酸组成的描

述符反映了蛋白质序列中氨基酸 k-mers（k 个氨基酸组成的短肽）的

出现频率[175]。基于物理化学性质的描述符则利用每个氨基酸的物理

和化学性质（例如疏水性、范德华力和极性等）将氨基酸序列映射为

实值序列进行特征提取；（2）基于结构的描述符可以大致分为基于拓

扑结构、基于几何和基于距离图的描述符。基于拓扑结构的描述符根

据从分子图生成的原子连接指数来描述氨基酸[176, 177]。基于几何的描

述符则反映了与形状、大小、空间中的原子位置等相关的蛋白质结构

特征[178-180]。基于距离图的描述符首先通过计算 Cα 原子之间或靠近

残基之间的成对距离来获得蛋白质的距离图，然后利用矩阵分解、网

络或图像处理技术生成描述符值[181]。 

 

2.2.3 基于深度学习的 CPI 预测模型 

本节将介绍基于深度学习的 CPI 预测方法。首先介绍了经典 Y

型架构模型。Y 型架构的两个分支分别编码化合物和蛋白质，以获得

相应的嵌入表示（图 2-3 a）。然后，描述了基于注意力机制的可解释

模型。该模型通常利用额外的注意力层来表示形成相互作用的关键化

合物-蛋白质特征。之后，概述了基于绑定复合物的模型，这些模型捕

获了形成相互作用的细节因素。最后，评估了这些模型在二元预测任

务（分类）和结合亲和力预测任务（回归）中的性能。 

 

2.2.3.1 经典 Y 型架构模型 

作为最早的基于深度学习的 CPI 预测方法之一，DeepDTA[182]提

供了一个 Y 型框架，其中一个分支使用简化分子线性输入规范

（Simplified molecular input line entry system, SMILES）编码化合物，

另一个使用一维序列作为原始蛋白质表示来编码蛋白质，然后再由两

个独立的卷积神经网络模块分别编码为相应的嵌入向量。接着将化合
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物和蛋白质的嵌入表示拼接后输入到一个或多个全连接层，最后输出

结合亲和力的预测结果。此外，化合物和蛋白质更多的特征表示也可

以被整合到这个 Y 型框架中。作为 DeepDTA 的扩展，WideDTA 使用

配体最大共同结构作为额外的原始化合物表示，使用蛋白质域和功能

注释作为额外的原始蛋白质表示[183]。类似地，DeepConv-DTI[184]用

CNN 提取蛋白质序列的特征表示，并使用摩根指纹表示化合物。

MDeePred 模型构建了多种类型的蛋白质特征（氨基酸的序列、结构、

进化和理化特性），同时使用圆形分子指纹表示化合物，然后再分别

使用 CNN 和前馈神经网络将蛋白质和化合物编码为对应的嵌入向量，

最后进行拼接并输入前向 DNN 中进行预测[185]。 

由于存在大量活性未知的化合物和不完全注释的蛋白质，近期的

工作试图利用大量未标记的化合物字符串和未标记的蛋白质序列来

改善序列数据的表示。DeepCPI[186]借鉴自然语言处理（Natural 

language processing, NLP）技术，利用潜在语义分析对化合物进行编

码，利用 Word2Vec 以无监督的方式对蛋白质序列进行编码，并将生

成的化合物和蛋白质的表征共同输入多模态 DNN。GANsDTA 采用

两个生成对抗网络（Generative adversarial networks, GANs）分别作为

化合物 SMILES 字符串和蛋白质序列的无监督特征提取器，并进一步

将提取的特征输入一维CNN进行结合亲和力预测[187]。除了基于CNN

对 SMILES 字符串和氨基酸序列进行特征编码外，MultiDTI[188]建立

了一个额外的异构网络，利用网络中化合物、蛋白质、副作用和疾病

之间的关联作为约束条件来生成化合物和蛋白质的最终表示。 

由于化合物结构可以直接表示为分子图，图神经网络在小分子特

征表示方面大放异彩。例如，GraphDTA 使用四种类型的图神经网络

获得基于化合物的图表示，包括图卷积网络（Graph convolutional 

network, GCN）、图注意力网络（Graph attention network, GAT）、图同

构网络（Graph isomorphism network, GIN）和 GAT-GCN 组合，并采
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用多层一维 CNN 来获得基于序列的蛋白质[189]表示。类似地，MONN

利用 GCN 获得分子图表示[190]，对原子和化学键使用独热编码，同时

利用一维 CNN 对经过 BLOSUM62 数值化处理的蛋白质序列进行表

示。另外，蛋白质也可以通过 distance map[191]或 contact map[192]来进

行表示。例如，DGraphDTA 首先通过 PconsC4[193]从每个序列生成蛋

白质的 contact map[194]，然后将该图构建为蛋白质图，其中节点为氨

基酸，边表示其相邻关系，最后在分子图和蛋白质图上采用图神经网

络，分别获得化合物表示和蛋白质表示[195]。 

 

2.2.3.2 基于注意力机制的模型 

尽管上述方法实现了高精度的 CPI 预测，但它们不能明确指出哪

些因素对相互作用有贡献，以及相应的贡献程度。由于注意力机制在

揭开“黑箱”方面具有重要的能力，将注意力层整合到经典 Y 型架构模

型中有利于解释化合物与蛋白质形成相互作用的原因。近期的 CPI 预

测工作通过将注意力层整合到经典模型中，在寻找成对的关键蛋白质

子序列（如残基或 n-gram 氨基酸）和化合物关键子结构方面起到了

重要作用。它们的研究结果表明，注意力机制有利于解释化合物与蛋

白质相互作用的原因。 

大多数基于注意力机制的模型都是分别针对化合物和蛋白质设

计注意力模块（图 2-3 b）。Gao 等人在 CNN 以及 LSTM（Long short-

term memory）之后分别使用了两个注意力模块[196]，揭示了对结合有

关键作用的蛋白质残基和化合物原子。同样，Abbasi 等人提出了

DeepCDA[197]，将化合物 SMILES 字符串、蛋白质序列分别传入一个

LSTM 块和一个 CNN 块，然后通过注意力机制来表明化合物子结构

和蛋白质残基之间交互的强度。Zheng 等人设计双向 LSTM 结合多头

注意力模块来解释对相互作用形成具有重要作用的关键蛋白质残基

和化合物原子[198]。 
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此外，一些研究为化合物和蛋白质设计了联合注意力模块。

AttentionDTA 沿袭传统的 Y 型框架，在用数字编码化合物/蛋白质序

列后，使用两个一维 CNN 来提取化合物和蛋白质各自的表征，然后

应用联合注意力模块来捕获化合物子序列和蛋白质子序列，从而帮助

寻找结合位点[199]。Tsubaki 等人应用联合注意力机制来捕获化合物的

子结构和 3-gram 氨基酸对于形成 CPI 的贡献[200]。Chen 等人提出的

TransformerCPI 模型，首先利用 Word2Vec 获得蛋白质的预训练嵌入

向量，然后将其传入 Transformer 编码器，之后通过 GCN 获得化合物

的嵌入向量，最后利用 Transformer 解码器中的多头注意力层来表明

化合物原子和 3-gram 氨基酸对于形成 CPI 的贡献程度 [201]。

MATT_DTI 使用了一个额外的关系感知自注意力模块来加强药物化

合物的信息，然后采用联合多头注意力模块来模拟化合物表征和蛋白

质表征之间的桥梁[202]。 

 

2.2.3.3 基于复合物的模型 

通常大量的蛋白质结构是很难获取的，但当有化合物-蛋白质复

合物时，设计基于复合物的模型有助于 CPI 的预测。在早期阶段，

AtomNet 直接采用三维 CNN，将化合物-蛋白质复合物离散成三维网

格后，获得活性复合物和非活性复合物的表征[162]。一些类似的工作

[157, 203, 204]采用不同的三维 CNN 结构来编码复合物。由于三维网格的

计算复杂性，近期一些工作关注化合物-蛋白质结合口袋的特征表示

而不是整个复合物的特征表示法来加快复合物嵌入表示[205-207]。例如，

Lim 等人提出了一个以距离感知的图聚焦算法来获得三维口袋嵌入，

该算法利用两个相邻矩阵上的一个共享门增强图注意力层来编码原

子，并在嵌入空间刻画非共价相互作用的复合物和其单个分离结构的

差异[205]。Cang 等人通过采用新的代数拓扑描述符（Element-specific 

persistent homology, ESPH）[206]将蛋白质-化合物复合物的特征转化为
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多通道一维图像表示，从而利用多通道 CNN 进一步编码复合物[207]。 

此外，一些工作也在 Y 型框架下分别表示蛋白质结构和化合物

结构。Gonczarek 等人通过对每个分子分别应用可学习的原子卷积和

softmax 操作，生成固定大小的蛋白质和小分子的指纹图谱[208]。Gomes

等人[209]通过扩展 Y 型框架，提出了三个并行的 ACNN，这是带有径

向池化层的三维 CNN 变体，通过刻画蛋白质与化合物的联合体与复

合体之间的差异来表示结合口袋中的非共价相互作用。Torng 等人建

立了一个预先训练好的图自动编码器来提取蛋白质口袋（而不是整个

蛋白质）的通用特征，并把预先训练好的架构作为口袋图卷积层来表

示蛋白质[210]（图 2-3 c）。 

 

 

图 2-3 基于深度学习的 CPI 预测模型框架[142] 

 

2.2.3.4 CPI 预测模型性能评估 

在本节中，我们将在二元预测任务和亲和力预测任务下比较最先

进的基于深度学习的 CPI 预测模型。前者是一项分类任务，需要区分

化合物是否与蛋白质结合；后者是一项回归任务，要求推断化合物与

蛋白质结合的强度。总共对比了 29 个基于深度学习的预测模型和一

个集成预测模型 DeepPourse[211]，分别在三个数据集上评估了 13 个模

型的二元分类任务（表 2-1）和 12 个回归预测任务（表 2-1）。 
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为了在二元预测任务中进行公平比较，我们选择了大多数论文中

经常使用的三个数据集作为基准数据集：DUD-E、Davis 和 Human。

这些模型的性能通常使用受试者工作特征曲线下面积（Receiver 

operating characteristic-area under curve, AUC）来进行衡量，AUC 越

大表明预测效果越好[161]。（1）在 DUD-E 数据集上对比了 8 个模型，

其中 MONN（AUC=0.974）[161]，DrugVQA（AUC=0.972）[198]和 Lim

等人（AUC=0.968）[205]这三个最近发布的模型显著优于其他 5 个模

型。（2）在 Davis 数据集上对比了 4 个模型，其中 MolTrans（AUC=0.907）

优于其他模型。（3）在 Human 数据集上调查了 4 个模型，其中

TransformerCPI[212]是最好的（AUC=0.973）[213]。此外，DrugVQA 在

DUD-E 和 Human 上均表现出令人满意的性能。总的来说，二元预测

任务中的优秀模型包括 MONN[161] 、 DrugVQA[198] 、 Lim[205] 、

TransformerCPI[212]和 MolTrans[214]。 

 

表 2-1 CPI 分类任务预测性能评估[142] 

数据库 方法 年份 AUC 数据划分 

DUD-E Ragoza et al. 2017 0.868 3-fold cross-validation 

DUD-E Torng et al. 2019 0.886 4-fold cross-validation 

DUD-E DrugVQA 2020 0.972 3-fold cross-validation 

DUD-E AtomNet 2015 0.895 Train (72targets) Test (30targets) 

DUD-E Gonczarek et al. 2018 0.904 Train (72targets) Test (30targets) 

DUD-E Tsubaki et al. 2019 0.940 Train (72targets) Test (30targets) 

DUD-E Lim et al. 2019 0.968 Train (72targets) Test (25targets) 

DUD-E MONN 2020 0.974 Train (72 targets) Test (30 targets) 

Davis DeepDTA 2018 0.880 5-fold cross-validation 

Davis Tsubaki et al. 2019 0.840 5-fold cross-validation 
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数据库 方法 年份 AUC 数据划分 

Davis DeepConv-DTI 2019 0.884 5-fold cross-validation 

Davis MolTrans 2021 0.907 5-fold cross-validation 

Human Tsubaki et al. 2019 0.97 5-fold cross-validation 

Human GraphDTA 2020 0.96 5-fold cross-validation 

Human DrugVQA 2020 0.964 5-fold cross-validation 

Human TransformerCPI 2020 0.973 5-fold cross-validation 

 

在结合亲和力预测任务中，我们选择了广泛使用的 Davis 数据集

作为基准数据集，并将 12 个基于深度学习的回归模型进行比较（表

2-2）。亲和力预测的性能使用一致性指数（Consistency index, CI）和

均方误差（Mean square error, MSE）来衡量。CI 越大，MSE 越低，

预测效果越好。调查结果表明，DGraphDTA[195]在 CI 和 MSE 方面表

现出最佳性能。此外，我们发现尽管基于注意力机制的模型（例如

AttentionDTA、DeepCDA、MATT_DTI）有更好的解释性，但它们并

未优于经典模型 DGraphDTA。因此，良好的特征表示对于 CPI 预测

至关重要。另外，与二元任务相比，亲和力预测任务比二元预测任务

更难。 

表 2-2 CPI 亲和力预测任务性能评估[142] 

方法 年份 蛋白质表示 化合物表示 CI MSE 

DeepDTA 2018 1D+CNN 1D+CNN 0.878 0.261 

DeepCPI 2019 1D+NLP 1D+NLP 0.867 0.293 

WideDTA 2019 1D+CNN 1D+CNN 0.886 0.262 

AttentionDTA 2019 1D+CNN 1D+CNN 0.893 0.216 

GANsDTA 2020 1D+GAN 1D+GAN 0.881 0.276 

DeepGS 2020 1D+CNN 1D+CNN&2D+GAT 0.882 0.252 

MDeePred 2020 2D+CNN 1D+DNN 0.886 0.254 
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方法 年份 蛋白质表示 化合物表示 CI MSE 

DeepCDA 2020 1D+CNN+LSTM 1D+CNN+LSTM 0.891 0.248 

DeepPourse 2020 1D+ACC 2D+MPNN 0.881 0.242 

GraphDTA 2020 1D+CNN 2D+GIN 0.893 0.229 

DGraphDTA 2020 2D+GNN 2D+GNN 0.904 0.202 

MATT_DTI 2021 1D+CNN 1D+CNN 0.891 0.227 

 

2.3 深度学习在苗头化合物筛选中的发展前景 

2.3.1 趋势与挑战 

尽管当前基于深度学习的模型展示了良好的 CPI 预测性能，但仍

然存在如下趋势和挑战： 

（1）如何利用大量未标记的化合物和蛋白质。无监督学习（如

DeepCPI[186]）、半监督学习（如 GANsDTA[187]）和预训练策略（如

DeepAffinity[160]）的成功应用表明，利用丰富的未标记数据（序列）

可以增强化合物和蛋白质表示，从而实现更好的 CPI 预测。如何利用

更多的深度学习技术（例如对比学习）学习更好的化合物和蛋白质表

示成为了未来发展趋势。 

（2）由于具有标记的化合物表示数据较为稀缺，因此可以通过

自监督学习对未标记数据的模型进行预训练，然后将学习到的模型转

移到下游任务。最近的一些研究工作利用自监督学习方法来表示基于

化合物 SMILES 字符串[215]和分子图的表示[216]。然而，这些方法主要

侧重于学习节点级表示，不能显式地学习全局图级表示，导致图级任

务的收益有限[217]。因此，开发有效的图级自监督方法非常重要。 

（3）Y 型架构趋向于演变为叉状框架，以适应多种化合物或蛋

白质来源（例如 WideDTA[183]、DeepGS[218]）。虽然利用 3D 结构可增

强化合物和蛋白质的表示。然而，这些结构不仅需要高额算力，而且
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基于复合物的模型与利用化合物和蛋白质序列以及分子图的模型相

比并没有得到显著的性能提升。一种可能的解决方案是获得更复杂的

复合物数据，而另一种是开发基于迁移学习的模型来将化合物和靶标

表示从序列域迁移到 3D 复杂域，后者在未来几年可能更实用。 

（4）现有基于深度学习的预测模型[161, 205, 209]的分析表明，在表

征化合物-蛋白质结合对时，非共价相互作用的表示是至关重要的。结

合位点有助于理解非共价相互作用。目前，基于深度学习的方法已经

逐渐应用在结合位点预测中，例如 DeepSite[219]和 DeepSurf[220]。这些

方法可以整合到现有模型中来增强 CPI 预测。 

（5）注意力机制已在一定程度上展示了其对于 CPI 形成机制的

可解释性[160, 196, 221]。但是，当前的研究方法仅通过一个或几个示例进

行评估，在大规模数据集中可能出现不一致的解释性结果[161]。此外，

目前还缺乏统一的标准来系统地评估各种基于注意力模型的可解释

性。因此，应该形成统一的评估指标，以便挖掘化合物和蛋白质的结

合规则。相比之下，与基于深度学习的“黑盒”模型相比，“白盒”模型

可能是捕捉结合机制的新尝试[222]。总之，提高化合物-蛋白质结合机

制的可解释性是未来发展趋势，不仅可以筛选潜在 CPI，还可以指导

后续的先导化合物优化。 

 

2.3.2 实际应用 

CPI 预测只是寻找苗头/先导化合物的第一步。为了加快苗头化合

物的发现过程，一些网络服务器根据预测的 CPI 来执行化合物虚拟筛

选[223]。例如，基于 DNN 的 DeepScreening 可根据结合亲和力针对特

定靶标进行大规模的化合物筛选[224]。BindScope 是一个基于 CNN 的

交互式网络应用程序，提供了大规模的活性/非活性化合物分类。 

除了 CPI 预测中的通用模型和 Web 服务器外，研究人员还开发

了针对特定疾病的方法。例如，Zhang 等针对 2019-nCov（SAR-COV-
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2）主要治疗靶点 3C 样蛋白酶，开发了基于深度神经网络的药物筛选

管线，用于快速筛选其候选配体和多肽药物[225]。TranScreen 通过在多

任务化合物数据库（MoleculeNet[226]）上预训练一组 GCN，将学习到

的 GCN 迁移到人类癌症主要突变来源之一 p53 基因的活性化合物筛

选过程中[227]。 

近年来，随着深度学习的快速发展，基于深度学习的小分子药物

研发也取得重大突破且部分候选药物已进入临床试验。例如，Insilico 

Medicine 和药明康德在 2019 年通过深度学习模型，仅在 23 天就产生

了 6 个先导化合物，并在 46 天内从中筛选出 1 个具备良好药代动力

学行为的候选药物，最后通过实验验证了其对于 DDR1 激酶的高效抑

制作用[151]。2021 年 4 月 9 日，由 Exscientia 设计的首个基于 Al 技术

的肿瘤免疫分子成功进入临床（https://www.exscientia.ai/）。2021 年 4

月 30 日，药物牧场（DRUG FARM）基于 AI 技术发现了治疗乙肝的

候选药物 DF-006 并获批国际中心（新西兰）一期临床，是中国首个

从 靶 点 发 现 进 入 临 床 的 全 球 首 创 新 药 （ https://www.drug-

farm.com/home）。Tan 等人通过开发 RNN 和 MTDNN（一种多任务

DNN），成功筛选出了具有所需靶标活性的新型抗精神病分子[228]。Liu

等人通过建立预训练的自注意力消息传递神经网络（P-SAMPNN），

鉴定了五种抗骨质疏松症生物活性天然产物[229]。这些案例都证明了

深度学习技术赋予新药研发的广阔场景。 

深度学习技术能够快速发现新的活性化合物并产生新的苗头/先

导化合物，可推动新型药物发现范式的发展。随着我国医药产业创新

发展的加速推进，人工智能技术尤其是深度学习技术或将成为制药行

业的一个宝贵工具。 

 

2.4 本章小节 

CPI 筛选是活性化合物筛选及寻找苗头化合物过程中的重要环
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节。基于深度学习的 CPI 预测模型利用化学和生物大数据加快了筛选

过程。本章对 CPI 预测方法进行了全面的调查。首先，简要地回顾了

小分子化合物、蛋白质、两者复合物的常见数据库。其次，介绍了化

合物、蛋白质的典型特征表示方法，包括由传统特征工程产生的各种

分子指纹和不同的描述符以及基于序列和基于结构的描述符的蛋白

质特征。然后，从设计范式的角度简要介绍了最先进的深度学习 CPI

预测模型，包括经典两分支特征表示的 Y 型模型、利用注意力机制挖

掘关键成对“蛋白质子序列-化合物子结构”的 Y 型模型、聚焦化合

物-蛋白质的复合物或其结合袋表示的模型。接着，在经典数据集上研

究对比了各类预测模型的性能。最后，总结了当前基于深度学习的

CPI 预测方法存在的趋势、挑战以及实际应用。 
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第 3 章 人工智能与药物从头设计 

3.1 基于人工智能的药物从头设计概述 

从头药物设计是根据靶点结构直接构造出形状和性质互补的全

新配体分子，因其能提出结构全新的具有启发性的先导化合物，在药

物研发过程中具有重要的原创性意义。 

计算机科学的不断进步，以及量子化学、分子力学和分子动力学

等计算方法对药物科学研究的渗透，催生了计算机辅助药物设计

（Computer aided drug design, CADD）技术。该技术使得计算机科学

中的大数据运算、数据库和图形学方法能够广泛应用于药物小分子和

生物大分子的化学结构研究。CADD 的出现为构象分析、药物相互作

用模式认定、机制推测和结构-药效研究提供了先进的技术手段，可以

缩短药物发现周期、减少研究投入与风险，因而得到了学术界和产业

界的重视和关注。生命科学、药学、化学等医学前沿技术的不断进步，

产生了丰富的药物分子及其对应的药理活性、基因组学、蛋白质组学

和结构以及药靶结合结构等数据，为 CADD 技术的发展提供了数据

基础。例如，第二章中所提到的公共化合物数据库 PubChem[230]、

ChEMBL[231]、DrugBank[232]以及 PDBBind 数据库 [233]，（此外还有

DrugMatrix 数据库[234]和 PharmGKB 数据库[235]。前者是药物安全和毒

性数据库，包含 600 种药物的毒理学数据，还包含药物治疗下的大规

模大鼠基因表达数据。后者覆盖药物分子临床信息的药物基因组学知

识资源。） 

如此浩繁复杂、多源多样、异质非结构化的化学和生物数据，既

为药物设计技术的进步提供了前所未有的可能性，也对具体的存储管

理、准确的建模分析和高效的应用设计提出了考验和挑战。高校和学

术研究机构的新药研发人员大多数仍在使用上一代 CADD 技术，靶

向先导化合物筛选命中率为 0.1%~1%，计算模拟误差大、实验验证成
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本高，因此，国际上能进行自主新药研发的高校和科研机构较少。近

年来，以深度学习为代表的人工智能日渐成为各种场景下的应用、数

据分析和建模的利器，其蓬勃发展为 CADD 技术的发展提供了新的

机遇。深度神经网络具有强大的数据逼近和拟合能力，通过优化损失

函数（loss function）能够进行参数优化和模型学习，可以自动地进行

数据潜在特征的抽取和挖掘，在面对维度高、分布复杂、难以刻画的

数据时具有巨大优势。因此，深度学习模型可以高效地从药靶生化数

据中挖掘和提取相关的复杂模式和特征，并可以作为启发式函数为搜

索优化算法提供有效的指导信息，进而更好地完成如预估药物的理化

性质、预测药靶结合的强弱程度、从头生成满足指定性质的新分子等

药物设计的相关任务。 

 

3.2 深度生成模型与小分子药物从头设计 

近年来，为满足药物分子的结构合理性、生化性质、靶向亲和力

等不同方面的设计需求，研究人员使用基于深度神经网络的数据样本

生成模型即深度生成模型，对药物分子从头生成方法进行了广泛的探

索。 

 

3.2.1 小分子药物合理结构的生成模型 

有机物分子的化学结构可能性可达到 1060，但具有结构合理性的

可能化合物空间相对较小。因此，在具有结构合理性的化学空间中探

索有机物结构的自然分布（即生成具有结构合理性的新颖分子）就成

为了一个重要的问题。有研究者[236]使用一个药物分子数据库训练和

测试深度学习模型中结构较为简单的循环神经网络（Recurrent neural 

network, RNN）模型，仅使用了数据库 0.1%的样本就能重建恢复出

68.9%的分子样本的结构，可见深度学习模型对于分子结构分布具有

很好的拟合能力。Mahmood 等人[237]使用了掩码图模型进行分子图结
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构的随机生成。掩码图模型借鉴了自然语言处理中掩码语言模型的思

想，对生成的小分子药物的图结构进行随机遮罩，再训练消息传递神

经网络（Message passing neural network, MPNN）模型以补全图结构

中被遮罩的部分。而后采用吉布斯采样算法，以既有的小分子药物或

者按照数据集中分子的分布采样得到的初始样本为基础，每次随机遮

罩部分原子和化学键，使用训练得到的消息传递神经网络模型补全图

结构。重复多次后，就可以得到结构合理且具有高新颖性的小分子。 

 

3.2.2 满足生化性质要求的小分子药物生成模型 

药物分子进入人体组织器官发挥作用的前提条件是需要满足一

定的物理化学性质和生物化学性质，如脂水分配系数、类药性和自然

产物类似性等。因而，符合相关生化性质要求的小分子结构生成是一

个重点研究方向。 

基于药物分子的一维描述形式是 SMILES 字符串，许多研究者的

通用思路是使用神经网络的序列模型来学习分子生成策略的概率分

布，而后使用各种不同的优化算法对分子生成策略作进一步提升。

ChemTS 模型[238]就将分子生成任务建模为马尔可夫序列决策问题，

通过 RNN 学习分子分布，得到分子生成的策略 Pr(Xi|X1,2,…,i-1)，此过

程也同时包含了 SMILES 语法规则的学习（如括号匹配，环的闭合规

则），然后通过蒙特卡洛树搜索（Monte carlo tree search, MCTS）针对

特定的优化目标（如 logP）进行分子化学空间搜索。具体来说，树中

每个节点代表 SMILES 的一个符号，每一个分子的 SMILES 序列对

应一条从根节点到叶节点的路径。树搜索的过程可看做树不断扩展生

长的过程，每一次的搜索都从根节点出发，通过 UCT 公式选择性质

好的节点，直到选到叶节点，然后通过 RNN 学到的策略概率对叶节

点进行扩展，通过 rollout 的奖励值进行反馈，进而指导下一次树搜索

朝着更理想的方向进行。通过大量搜索，该模型找到的分子化学性质
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会越来越符合既定的优化目标。Popova 等人[239]提出了一种基于强化

学习的针对生化性质的小分子药物生成方法。该方法以小分子药物的

随机生成模型和对于给定生化性质的预测模型为基础，采用强化学习

中的策略梯度算法，将随机生成模型和生化性质预测模型结合，把性

质预测模型的输出作为强化学习算法当中的奖励值，通过策略梯度更

新随机生成模型的参数，使得模型生成的小分子药物具有所需的生化

性质。这种方法还通过引入栈循环神经网络作为随机生成模型，解决

了传统上使用普通循环神经网络的生成模型不具备计数能力、生成的

小分子药物结构正确性即“合法性”等问题。实验结果表明，经过策

略梯度算法调整后的生成模型所生成分子的生化性质与原本的随机

生成模型得到的分子生化性质有显著的偏移，证明该模型能够生成出

具有所需生化性质的小分子药物。类似的，Olivecrona 等人[240]通过一

种基于策略的强化学习方法来优化调整预先训练的 RNN 模型，以生

成具有用户定义属性的分子。在生成具有多巴胺 2 型受体活性的小分

子的测试示例中，该模型生成的结构中 95%以上的分子具有活性。此

外还有一些关于编解码器的应用研究，例如借助变分自编码器将分子

编码为一维隐空间向量，再利用多层感知机（Multi-layer perceptron, 

MLP）对其进行性质预测与改进，最后利用解码器进行解码以生成优

化后的分子[241]。Kusner 等人[242]借助上下文无关的语法规则（context 

free grammar）对分子的编码解码进行限制，给予变分自编码器（VAE）

关于如何产生合法分子字符串的显式知识，从而使得 VAE 模型能够

生成更多满足给定性质的合理分子，同时也学习到了更平滑的向量表

示空间。 

药物的二维分子图是基于分子的原子-化学键型的表示形式，研

究人员普遍利用图神经网络（Graph neural networks, GNN）相关模型

进行特征表示学习和分子生成。例如GraphVAE模型[243]同样使用VAE，

不同于前文提及的方法[241]，该方法的输入输出均为图结构，利用图
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匹配去训练 VAE 网络。Jin 等人[244]将分子图进行了符合化学语义的

压缩，即将分子中的环和一些官能团表示为节点，使得分子的生成更

具化学语义合理性和结构合法性——VAE 编码器将分子表示成若干

亚结构（构建单元）和亚结构之间连接方式，通过训练集学习构建单

元的特性、出现频率和连接规则，最后通过解码器，将新拼装出的亚

结构组合进行解码，得到全新的分子拓扑图结构。尽管用于堆砌连接

构建分子的片段种类有限，但事实上深度神经网络产生出的结构差异

巨大，这使得最终产生的分子仍具有较高创新性。为了提高 VAE 生

成的分子合法性，受启发于约束优化问题，研究者采用拉格朗日乘数

法对 VAE 中的损失函数添加约束，使得修改后的损失函数与原损失

函数保持相同解[245]。Li 等人[246]使用了顺序图生成模型，模型中可以

并入条件标记以生成分子特性接近指定目标分数的分子。为更直接地

提高分子的给定性质要求，研究者提出了如 GCPN、MolGAN 的结合

强化学习（Reinforcement learning, RL）算法的图生成模型。GCPN[247]

将分子的生成看成序列决策问题，将图生成建模为添加节点和边的马

尔可夫决策过程，同时使用策略梯度优化对抗性损失和特定领域的奖

励。MolGAN[248]整合了 convGNN（Convolutional graph neural network）、

对抗性生成网络和强化学习目标，以生成具有所需特性的分子。

MolGAN 由生成器和鉴别器组成，它们相互竞争以提高生成器的真实

性。在 MolGAN 中，生成器试图提出一个伪图及其特征矩阵，而鉴别

器旨在将伪样本从经验数据中区分开来。此外，MolGAN 引入了与鉴

别器并行的奖励网络，以鼓励生成的分子图具有指定属性。与 GCPN

通过一系列动作来生成图不同，MolGAN 可以直接生成完整的图，这

对小分子生成很有效。另一类重要的深度生成模型是自回归流

（Autoregressive Flow）。GraphAF[249]是基于自回归流模型的分子图生

成模型的代表之一，它具有强大的数据分布建模能力和进行数据密度

估计的模型灵活性，在训练时还可以有效地进行并行计算。针对优质
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分子的多目标优化任务，Xie 等人[250]提出了 MARS 模型，其主要思

路是将寻找优质分子的问题转化为关于分子综合评价的采样问题，模

型包含三个重要组成部分：（1）MCMC 分子采样框架；（2）分子图修

改模型；（3）模型的自适应训练。具体而言，在 MCMC 的采样过程

中，MARS 利用一个建议分布（Proposal distribution）来进行分子状

态的转移，即从任意初始分子状态 x0 开始，在每一个时间点 t，MARS

都根据当前分子状态 xt-1 和建议分布 q(x’|xt-1)来生成一个新的候选分

子 x’，再根据接受概率 A(xt-1, x’)接受或拒绝候选的 x’，如此迭代重

复，便能生成一系列的分子[243]。对于建议分布 q(x’|xt-1)（即原本分子

到候选分子的转移），MARS 为基于结构片段的分子图优化显式地建

模，并用 MPNN 网络对其进行参数化。关于分子图结构的具体修改，

MARS 考虑分子结构片段的添加与删除两种操作，即从分子结构片段

库中选取一个片段并将其拼接到某个特定的原子上，以及切断某条特

定的化学键并移除与其相连的片段，这使得 MARS 的修改方式能够

尽量覆盖可以合法改造的结构。以上方法从不同的深度学习模型设计

的角度，对于一维分子序列和二维分子图的生成和给定性质优化进行

了探索。 

 

3.2.3 基于靶点蛋白结构的小分子药物生成模型 

目前基于靶点蛋白结构的药物设计发展十分迅速，但仍然面临很

大挑战。相关设计方法一般包括虚拟筛选和基于结构的全新药物设计，

前者是在已知的化合物分子库中通过计算手段直接搜索筛选得到针

对给定靶点的高活性化合物，而后者是根据分子和靶点结合部位从头

生成符合要求的化合物，这可以突破已知化合物的数据限制，从而发

现新颖的候选活性药物分子。我国有不少课题组在这方面利用计算化

学知识和传统优化方法进行研究。例如，北京大学来鲁华教授团队长

期开发和维护药物从头设计程序系统 LigBuilder，经过四代发展的
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LigBuilder 系统已拓展到针对多靶标的药物设计和共价化合物设计

[251, 252]。浙江大学侯廷军课题组[253]通过对计算模拟方法以及体内/体

外生物活性评价实验的整合，针对多种重要药物靶点进行了先导化合

物的筛选与优化。 

近年来，深度学习方法逐渐在基于靶点蛋白结构的药物设计方面

发挥出巨大潜力。Grechishnikova 等人[254]尝试利用 Transformer 模型

将基于蛋白的分子设计转变为一个“翻译任务”，即将蛋白序列看作

“蛋白语言”，SMILES 看作“分子语言”，每一个 SMILES 序列会对应

一个蛋白序列，通过将成对的蛋白序列和分子序列输入 Transformer，

学习分子蛋白的联合分布，得到有条件的分子生成策略。Transformer

采用注意力机制，能够捕获长序列之间（如蛋白序列）的依赖关系。

该方法在推理生成时也采用自回归的方式：即给定一个靶蛋白序列，

借助束搜索策略搜索分子空间，从头生成分子。Zhavoronkov 等人[255]

利用一种叫做 GENTRL（Generative tensorial reinforcement learning）

的 GAN 模型，通过分子结构空间与连续隐空间的互相映射，实现分

子结构的生成和演化，进而实现了酪氨酸激酶盘状结构域受体（DDR1）

靶点活性分子的快速 AI 设计。该工作在短短 21 天内，就以酪氨酸激

酶 DDR1 为靶点，设计了 40 个潜在抑制剂，其中选择合成的 6 个化

合物中，有 4 个具有 DDR1 抑制能力。 

空间结构是决定药物分子性质和理解其在真实物理世界中进行

靶向作用原理的最关键因素之一，因此捕捉受体和配体分子的三维空

间结构特征对于分子生成至关重要。 Fabritiis 等人 [256] 基于

BicycleGAN，设计出 LIGANN。其网络结构主要分为两部分：第一部

分以蛋白质口袋为输入，通过 BicycleGAN 输出其对应配体的形状，

其输入输出均用三维图像的像素格式来表示；第二部分将配体的形状

通过一个捕获网络最终生成 SMILES 分子。Xu 等人[257]设计出一种包

含蛋白关键残基信息的库伦矩阵（coulomb matrix），计算矩阵对应的
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特征值向量来表示蛋白口袋的三维结构信息，该结构作为条件 RNN

的输入。由此训练出来的模型可以生成与该蛋白口袋结合更优的配体

分子。Luo 等人[258]提出了一种基于三维坐标的方法，来生成针对指定

靶点蛋白质口袋的小分子药物。该方法利用了靶点蛋白质口袋中原子

的三维坐标信息和已知小分子药物配体的三维坐标信息，通过 k 近邻

构建原子图结构，使用类似图神经网络的模型预测目标三维空间中的

位置是否存在原子以及存在何种原子的概率。然后通过在口袋空间中

进行网格状的采样近似地得到不同种类原子在口袋空间中分布的条

件概率，通过束搜索采样得到小分子药物的构成原子和对应的三维坐

标。最后通过基于化学规则、原子的种类和三维坐标信息构建出生成

的小分子药物。该方法通过图神经网络进行编码，并利用了靶点蛋白

质口袋的三维坐标信息，使得所生成的小分子药物的原子也具有三维

坐标的信息，解决了传统基于序列的模型在这一方面可解释性不足的

问题。为了直接根据靶标蛋白结合位点特征生成三维分子结构，来鲁

华、裴剑锋教授团队设计了 DeepLigBuilder 模型[259]，该模型将配体

神经网络（Ligand neural network, L-Net）和 MCTS 相互结合，完成基

于结构的药物从头设计任务。网络结构上，L-Net 的状态编码器由图

卷积网络结构构建，结合了图聚合和旋转协方差等特征，增加了网络

的接受域的大小，并且在训练过程中加入 3D 误差，进而使其更有效

地训练和采样。状态编码器分析现有的结构并将信息编码成连续的表

示后，策略网络使用该表示来决定分子应该如何编辑，即添加多少原

子到分子中、每个新原子和键的类型以及新原子的 3D 位置。与其它

三维分子生成模型相比，L-Net 的主要优势是能够端到端地生成三维

分子结构。这一特性使得 L-Net 的使用和扩展更加方便，能以即插即

用的方式与许多技术结合，实现目标导向的分子设计。在这项工作中，

研究人员将其与 MCTS 结合，并在蛋白结合袋内直接生成具有高预

测亲和力的配体，这也是第一次将 3D 生成模型与 MCTS 结合来解决
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与基于结构的药物发现相关的问题。MCTS 通过迭代构建搜索树，树

中的每个节点代表分子生成过程中的一个中间状态。在每次迭代中，

模型首先从搜索树中选择一个有希望的状态（selection），枚举该状态

的可能操作（expansion），并执行 rollout 以生成其余的分子结构

（simulation）。通过收集奖励信息并反向传播，更新每个节点的 Q 值。

其中，研究人员使用了 smina 软件提供的对接得分作为奖励函数。

MCTS 负责寻找高结合亲和力的分子，而 L-Net 用于生成新颖、类药

性好且易于合成的分子。以 SARS-CoV-2 主要蛋白酶 Mpro 为例，作

者使用 DeepLigBuilder 完成了针对 Mpro 已知共价抑制剂的结构优化

和非共价抑制剂的从头设计任务，展示了 DeepLigBuilder 发现新分子

与靶蛋白新相互作用的能力。此外，借鉴计算机视觉中广泛应用的卷

积神经网络模型的思想，曾湘祥教授团队[260]设计了 GEOM-CVAE 模

型。模型主要分为三部分，第一部分是基于 3D 空间结构的分子可视

化表征，即将分子空间结构编码为图像的表征方式，将分子空间坐标

转换为图像的 RGB 属性后使用 CNN 进行特征提取，而后送入 VAE

模型。第二部分是基于蛋白质表面的几何特征的图表征，即将蛋白质

的结构以 3D 网格的形式表示，并通过基于曲率的二次误差度量算法

简化网格结构至原来的 1/5。每一次蛋白质结构的简化都伴随着切比

雪夫（Chebyshev）图卷积的操作，每一次网格的简化也可以看作是图

采样和图神经网络中的图池化。几何图卷积网络中最后两层输出的向

量表征信息，作为限制条件输入到第三部分 GEOM-CVAE 解码器，

从而生成具有靶点结合特性的分子 SMILES 字符串。以上方法通过不

同方式引入和利用分子三维信息，提出了基于靶点结构的小分子结构

生成的多种设计策略，为设计策略的发展提供了丰富的参考思路。 

 

3.3 深度生成模型与大分子药物从头设计 

随着科研人员在代谢通路、病理机制、大分子的结构和作用等分
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子生物学和结构生物学的研究中取得了越来越多的进展，大分子正日

渐成为攻克复杂疾病的利器。相比于小分子半衰期短、毒性较大、特

异性差、专利易被突破的不足之处，大分子具有特异性强、功效高、

安全性高、半衰期长、仿制壁垒高等优势，且在复杂系统疾病治疗中

具有不可替代性。因而相比于成熟的小分子药物研发，大分子药物研

发也正呈现出崛起之势。在 2021 年度全球十大畅销药物中，生物大

分子如疫苗和单克隆抗体已占据绝大多数[261]。学术界和产业界日渐

积累的大分子数据信息为深度学习的应用提供了数据的基础。 

 

3.3.1 基于深度学习的核酸类药物设计 

随着新冠疫情的全球蔓延，mRNA 疫苗等核酸类药物因具有免疫

原性强、核酸序列设计和改造的速度快等优点而日益受到关注。在

mRNA 核酸序列的各个功能模块中，5’和 3’端 UTR 序列可以影响整

个 mRNA 的翻译效率和稳定性，因而成为了设计研发的重点之一。

5’-UTR 序列的平均长度为 200 个碱基左右，如果随机探索所有可能

的序列就会产生组合爆炸式的复杂度，加之湿实验成本高且效率低，

这严重阻碍了 mRNA 疫苗的研发速度。深度学习模型因能有效捕捉

和提取序列中隐含的特征，从而可以为湿实验提供预测和指导，使

mRNA 疫苗研发过程降本增效。Seelig 团队[262]基于大规模平行报告

基因检测（Massively parallel reporter assays, MPRA）技术，结合湿实

验和深度学习干实验对 mRNA 的 5’-UTR 序列进行了优化探索。首

先，MPRA 测得大批量序列信息及其关联特征，如 mRNA 序列表达

量以及序列上核糖体的载量等，构建深度学习模型的训练数据集；其

次，训练一维 CNN 模型，捕获序列的高层次特征，预测平均核糖体

载量；然后利用卷积网络模型进行下游任务的设计和优化，例如，将

训练好的预测模型作为适应度函数，与遗传算法突变、反传梯度及深

度生成模型等方法结合来生成序列。采用了上述类似的思路，
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Vaishnav 等人 [263]基于巨量平行报告基因检测（Gigantic parallel 

reporter assays, GPRA）进行顺式调控元件设计，通过 GPRA 得到

mRNA 序列信息及其对应的表达量，然后构建 Transformer 模型，预

测输入序列的表达量，而后将 Transformer 模型作为适应度函数配合

遗传算法进行基因表达的工程优化。但是，预测模型结合遗传算法的

序列设计模式具有一定的局限性，例如需要实验测得海量数据来训练

模型；预测模型因有过拟合的风险而存在一定偏差；遗传算法具有收

敛速度慢、参数多、调参难、优化结果受预测模型影响大和不具备自

主生成样本能力等局限。直接从生成模型入手，Linder 等人[264]设计

了深度探索网络，具体而言是从均匀分布中随机采样出两个随机变量

来生成两个位置权重矩阵（Position weight matrix, PWM），然后再分

别根据两个 PWM 采样生成出两条 mRNA 序列，进而通过神经网络，

如 VAE 网络，来最小化两条序列的相似度和预测表型如核糖体载量

等。Hu 等人[265]使用强化学习模型来预测核糖体密度，模型中的策略

网络用来解释该核糖体密度分布的密码子特征，而模型中的预测器用

于预测密码子对应的核糖体密度，因而模型可用于设计高产能的

mRNA 序列。 

 

3.3.2 基于深度学习的蛋白和多肽设计 

蛋白质和多肽设计是生成与具有所需功能的蛋白质和多肽相对

应的新氨基酸序列的过程，其主要策略是定向进化，使用多轮随机诱

变和高通量筛选来选择最有前途的序列。计算方法已作为随机诱变的

替代方法，用于提高设计序列的质量。早期的计算方法依赖于进化曲

线和半经验能量函数来指导序列空间的探索，深度学习方法因具有可

以利用蛋白质和多肽的序列结构大型数据集中的信息、构建更准确地

捕获蛋白质和多肽序列功能的模型等特点而备受关注。 

在使用自回归模型方面，Ingraham 等人 [266]开发了 Structured 
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Transformer 模型，模型的编码器将表示成主链扭转角以及残基对之

间的距离、相对平移和旋转值的蛋白质结构作为输入，模型的解码器

迭代生成氨基酸残基。Structured Transformer 生成天然氨基酸的概率

更高，并且它能够以比 Rosetta[267]更高的准确度恢复 NMR 蛋白质结

构中的正确氨基酸。Strokach 等人 [268]开发了一种图神经网络

ProteinSolver，其中输入的节点属性和边属性分别表示氨基酸对之间

的身份和距离，并且该网络通过重建恢复出被遮罩的氨基酸种类的方

式进行训练。ProteinSolver 生成了具有所需拓扑结构的稳定蛋白质序

列，正如一系列计算验证技术和表达纯化蛋白质的圆二色谱所证实的

那样，相比于不利用结构信息的 Transformer 模型，该方法能更准确

地预测蛋白质稳定性和亲和力的变化。在使用深度生成模型方面，

Eguchi 等人[269]将距离矩阵作为输入，训练 VAE 生成与输入距离矩阵

和相应蛋白质结构的扭转角相匹配的 3D 坐标，从而生成具有预定拓

扑结构的蛋白质主链。在对约 11,000 个免疫球蛋白结构进行 VAE 训

练后，生成的模型能够生成与预期键长、键角和扭转角相匹配的新型

免疫球蛋白主链，并学习有意义的潜在表示，可以找到具有所需形状

和特征的主链。除了 VAE，深度生成模型中著名的 GAN 也已被用于

生成和改进距离矩阵，并生成具有特定折叠和功能的新型蛋白质序列。

Anand 和 Huang[270]训练了一个 GAN 模型，使用 2D 卷积、池化和上

采样层来生成与新蛋白质折叠相对应的距离矩阵，进而可以通过解凸

优化目标函数或使用经过训练的模型将距离矩阵映射到坐标的方式，

从距离矩阵中重建蛋白质骨架。Repecka 等人[271]在苹果酸脱氢酶

（Malate dehydrogenases, MDH）序列的数据集上训练了一个采用卷

积和注意力层的 GAN 模型。由模型生成的蛋白序列经过湿实验验证，

约 24%具有酶活性，具有不错的应用潜力。在结合预测和搜索优化模

型方面，魏冬青教授团队 [272]面向免疫原性肽筛选任务开发了

TransMut 框架。TransMut 框架由用于肽-人类白细胞抗原（Human 
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leukocyte antigen, HLA）复合物（pHLA）结合预测的 TransPHLA 和

一个自动优化的突变肽（Automatic optimization of mutant peptides, 

AOMP）程序组成。TransPHLA 模型的核心思想是将自注意力应用于

肽、HLA 和 pHLA 对以获得结合分数，模型由四个主要子模块组成：

（1）嵌入块（除了序列中氨基酸的种类编码，还增加了位置编码来

描述序列的位置信息）；（2）编码器块（应用多个自注意力模块，专

注于序列的不同分量，并屏蔽序列的填充位置，防止误导模型）；（3）

特征优化块（先上升后下降的带有陀螺通道的全连接层用于处理之前

的自注意力块得到的特征，以达到更好的特征表示）；（4）投影块（多

个全连接层用于预测最终的 pHLA 结合得分）。将所提出的

TransPHLA 模型与之前的 14 种 pHLA 结合预测方法进行了比较，包

括最先进的方法、免疫表位数据库（IEDB）推荐的方法、九种 IEDB

基线方法和三种最近的基于注意力的方法。TransPHLA 不仅以更高的

效率实现了更好的性能，而且解决了许多 HLA 等位基因和可变长度

多肽方法的局限性。当用户提供包含源肽和目标 HLA 等位基因对时，

AOMP 程序可以搜索对目标 HLA 等位基因具有更高亲和力且不超过

四个突变位置的突变肽。TransPHLA和AOMP程序共同组成TransMut

框架，将 Transformer 应用于生物分子结合和突变领域。该框架可应

用于任何生物分子突变任务，例如表位优化或药物设计，尤其适用于

疫苗开发。 

综上所述，大分子药物设计的需求多种多样，而针对其特定需求

的深度学习设计方法方兴未艾，相比于较为成熟的小分子设计拥有更

大的未知探索空间。 

 

3.4 本章小节 

药物设计是极具挑战性的生物医学问题，也是需要长产业链、高

投资的研发过程。在小分子药物、核酸类药物和蛋白多肽类药物等设
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计场景中，针对药物分子的结构合理性、生化性质、特定靶点亲和力

等性质要求，研究者越来越多地关注、使用和迭代更新各种深度生成

模型来进行从头药物设计，以期高效地发现具有启发性的小分子和大

分子结构。 

尽管在基于深度生成模型的从头药物设计领域已有不少相关研

究工作，但许多挑战仍尚待解决：在算法模型方面，如何使模型具有

泛化性，具有更好的训练收敛速度，在不同数据分布下具有可迁移性，

在物理化学层面具有可解释性，与已有成熟的 CADD 理论技术的融

合性；在设计要求方面，如何更好地利用三维结构信息，挖掘蛋白质

三维结构以及配体-受体结合模式，更精准地进行基于靶点结构的药

物设计；在效果评价方面，在计算如分子的合理性、新颖性、成药性、

可合成性、理化性质分值、靶点对接打分和结构分布参数等评价分数

时，如何设计更通用、更公允、更高效、物理解释性更强的基准和指

标计算方式等。 

总而言之，基于 AI 的从头药物设计技术正处于蓬勃发展阶段，

许多算法模型、计算和实验手段的验证方法都需要更进一步的设计和

提升。可以相信，基于 AI 的从头药物设计技术很快将更好地辅助药

物化学研究人员设计和优化新颖的药物分子，加速药物发现的研发循

环。 
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第 4 章 人工智能与药物重定位 

4.1 药物重定位概述 

新药物的研发具有投资巨大、周期漫长、风险程度高和回报效益

高等特点。从已获批准或成熟的临床药物中有效识别新的适应症在药

物发现中起着至关重要的作用，可以绕过开发一个治疗性药物所必须

的多项批准前测试[273]，这个过程也被称为药物重定位或再定位。 

在药物重定位流程中，传统的机器学习方法可以利用人工构建的

描述符更好地预测各种下游任务（例如，分子特性、药物-靶点结合亲

和力、化合物-蛋白质相互作用等），为后续的临床试验确定候选药物

[274]。然而，这些方法只能处理固定大小的输入，并且大多数机器学习

方法严重依赖于特征工程[275]和领域知识。与传统的机器学习技术不

同，深度学习具有映射海量数据中输入特征和输出决策的之间关系的

特点，进而从输入数据中自动学习多级表示，而且不需要额外的用户

输入。 

本章对药物重定位方法进行总结归纳，重点介绍表示方法和深度

学习模型的最新进展。首先，总结与药物重定位相关的广泛使用的数

据库。其次，分别对基于序列和基于图的表示方法进行概述，重点研

究了两种药物重定位的深度学习模型，即基于靶点和基于疾病的模型。

最后，全面介绍药物重定位技术的几个应用。 

 

4.2 药物重定位数据库 

计算性药物重定位方法随着基因组学数据、表型数据和全息数据

的急剧增长，增加了发现新候选药物的机会[276]。现有的数据库存储

了来自不同系列化合物的潜在细胞靶点。例如，KEGG 数据库[277]，

它包含了来自基因、蛋白质、生物途径和人类疾病的大规模分子数据

集。DrugBank[171]将详细的药物信息和相应的药物靶点相结合，共计
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13,791 个药物条目，其中包括了 2,653 个由食品和药物监管局（FDA）

批准的小分子药物。 

药物重定位涉及化学、生物学分子、药物-靶点的相互作用和疾病

等数据。首先，这些数据大多可以直接下载或者通过 API（应用程序

接口）获得，便于整合到计算方法中。其次，可以对各种数据源或跨

数据库比较分析，选择所需要的输入。例如，DrugBank 可以通过阅

读文档或者检查数据统计来获得药物-靶点相互作用数据、临床药物

分类、化学结构、路径和药物组合信息。此外，整合多组学数据可以

为计算性药物重定位提供新的视角。 

 

4.3 表示学习 

深度学习作为机器学习的一个分支，将人工神经网络与多层非线

性处理单元相结合，从原始输入中逐步提取高级特征[147]。事实上，深

度学习方法的性能在很大程度上体现在有效的数据表示上。这意味着

可以让一个系统使用一套技术自动从原始数据中提取特征或发现分

类所需的表示，此过程被称为表示学习，是端到端深度学习的基本步

骤之一[278]。因此，研究人员们致力于将深度学习方法整合到输入数

据的特征表示设计中，使其更容易提取到有效信息。目前，用于药物

重定位的表示学习主要可以分为基于序列的方法和基于图的方法。 

 

4.3.1 基于序列的表示 

基于序列的表示方法可以克服部分现有的蛋白质/靶点结构数据

的局限性和昂贵的分子对接模拟的需求，而现有的蛋白质和化合物序

列的生物信息可以快速推进药物重定位。对于分子化合物，一个关键

的一维表示是 SMILES[279]，它是一种基于化学键规则的拓扑信息的

文本符号（图 4-1a）。此外，化学指纹，如圆形指纹[280]，是分子的二

维表示。它通过反复搜索每个原子周围的部分结构，然后使用哈希函
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数将分子转换为二进制向量（图 4-1b）。然而，这种表示方法生成的

向量不仅是高维和稀疏的，还可能因为使用了哈希函数从而导致“比

特碰撞”。此外，受自然语言处理（NLP）中预训练语言模型的启发，

Mol2vec[281]被提出并被认为是最具有代表性的方法，它将化合物分子

的子结构视为“单词”，将化合物视为“句子”，并且使用 Word2Vec

来生成化合物的嵌入表示[282]。虽然这些方法取得了很好的效果，但

一维或二维表示的显著缺陷是缺失了关于键长和三维构象的信息，而

这些信息可能对药物靶点的结合细节很重要。因此，三维表示法将在

未来引起更多的关注（图 4-1c）。 

 

 

图 4-1 药物表示法 

 

同样，蛋白质序列一般由 20 种标准氨基酸构成，其中每个氨基

酸都可以通过独热编码（图 4-2a）进行简单的编码。此外，蛋白质可

以用一个二维（2D）距离图（图 4-2b）来表示，它计算出三维蛋白质

结构中所有可能的氨基酸残基对之间的距离。受 NLP 的嵌入技术启

发，ProtVec[283]和 doc2vec[284]被开发出来，用于生成蛋白质序列中不
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重叠的 3-gram 子序列，并通过使用 word2vec 技术对其分布式表示进

行基于 skip-gram 模型的预训练。然而，这些方法通常只专注于学习

与上下文无关的表示。因此，Ethan 等人设计了一个统一的表示学习

方法，将 RNN 应用于从未标记的氨基酸序列中，进而学习蛋白质的

统计表示。这些表示含有丰富的语义信息，同时在结构、进化和生物

物理上也更合理。Strodthoff等人[285]提出了一个通用的深度序列模型，

首先使用未标记的蛋白质序列进行预训练，然后在下游分类任务中进

行微调。然而，在上述的蛋白质表示只用到了序列信息，忽略了蛋白

质的物理、化学和生物特征。因此，Rifaioglu 等人提出了一种新的特

征化方法，根据蛋白质的物理、化学和生物特征，将蛋白质序列表示

为数字矩阵[185]。与药物相似，基于序列的表示方法没有考虑到蛋白

质的三维结构信息。谷歌 DeepMind 开发的 AlphaFold 深度学习系统

[286]已经发布了基于基因序列的蛋白质三维结构预测，其将训练时间

压缩到了几天内，而传统的实验方法可能需要数月的时间。最近，

DeepMind 发布了 AlphaFold2 的源代码，并且免费公开了他们预测的

人类蛋白质的三维结构[287]。 

 

图 4-2 靶点表示法 
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4.3.2 基于网络/图的表示学习 

最新的多组学技术和系统生物学方法生成了大规模的异质生物

网络，为开发基于图或网络的药物重定位方法提供了机会[150]。由于

化合物或蛋白质（包括两者之间的化学关联）可以被编码成图或网络，

基于图的表示方法逐渐成为提高药物重定位性能的一种新型解决方

案。 

最近，图神经网络（GNNs）已经发展为图相关任务的最先进方

法，并成功应用于节点级别和图级别的分类任务中[288, 289]。图神经网

络的优势在于通过考虑相邻结点的结构和聚合各层之间的消息来自

动提取特征。对于化合物而言，SMILES 字符串可以通过 RDKit 转换

为分子图，并将分子图中的原子和键分别表示为图中的顶点和边（图

4-2c）。对于蛋白质而言，可以将蛋白质的各种非氢原子表示为蛋白

质图的顶点，并且这种表示方法在构造上具备旋转不变性。

ProteinGCN[290]有效地利用了原子间的方向和距离，并通过图卷积的

方式捕捉了局部结构信息（图 4-2c）。与那些保持一阶或二阶相似性

的 GNNs 相比，网络嵌入技术可以学习到全局特征。它通常将节点和

边分别映射为向量表示，该向量最大限度地保留了图的全局属性（例

如，结构信息）[291]。一旦获得节点表示，深度学习模型就可以应用到

基于网络的任务上，包括节点分类[292]、节点聚类[293]和链接预测[294]。

概率图也是一个重要的基于图的深度学习方法，其结合了神经生成模

型、基于梯度的优化和神经推理技术。此外，在生物序列上训练的变

分自动编码器（VAE）已经被证实可以学习对各种下游任务有益且具

有生物学意义的表示。VAE 作为自动编码器的一个变种，其在输入空

间和潜在空间之间提供了一个随机映射，这个映射在训练过程中被规

范化，确保其潜在空间有能力生成一些新数据。将 VAE 应用于蛋白

质建模领域的一个例子就是学习细菌荧光素酶的表示[295]。由此产生

的连续实值表示可以用来生成 luxA细菌荧光素酶的新型功能变异体。 
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4.4 药物重定位的深度学习模型 

药物重定位工具通常归类为“以靶点为中心”和“以疾病为中心”

两类方法，用于预测未知的药物-靶点和药物-疾病的相互作用。靶向

捕获策略[296]通过编码药物的化学结构来筛选靶向蛋白质，从而提供

详细的药理学解释。然而，仅预测靶点不能完全描述疾病的特征，因

此，有效地识别药物和疾病之间的关联对于理解潜在的生物学机制至

关重要。本节重点介绍用于药物重定位的基于靶点和基于疾病的深度

学习方法。 

 

 

图 4-3 深度学习模型的架构:（a）图卷积网络（GCN）；（b）网络嵌入（NE）或

知识图谱嵌入模型（KGE）[297];（c）自动编码器（AE）;（d）全连接深度神经

网络（DNN）;（e）递归神经网络（RNN）;（f）卷积神经网络（CNN）。 

 

4.4.1 以靶点为中心的模型 

目前，许多深度学习方法被应用于发现基于分子结构的药物-靶

点相互作用。卷积运算可用于处理不同长度的氨基酸序列，并捕获在
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药物-靶点相互作用（Drug target interaction, DTI）预测[184]中起关键作

用的广义蛋白质类的局部残基模式。为了充分利用化合物-蛋白质相

互作用（CPI）数据，一种基于多通道 PCM 的 DNN（图 4-3d）框架

MCPINN[298]被用于预测 DTI。该框架主要有三个模块，分别是特征抽

取器、端到端学习器和分类器，它将 SMILE、ECFP 和 Mol2vec[281]嵌

入的向量以及 ProtVec[283]嵌入的氨基酸序列结合作为输入。 

最近，许多重定位方法采用分子图的形式来表示化合物。Tsubaki

等人将 GNN 和 CNN（图 4-3f）相结合，开发了一种端到端的 CPI 预

测方法，该方法能够将分子图和蛋白质序列转换为低维实值向量。类

似地，Gao[299]等人利用 LSTM 和 GCN（图 4-3a）分别将蛋白质和药

物结构映射到密集的嵌入空间中，并使用双向注意机制[300]计算药物-

蛋白质的相互作用，从而实现可解释性。然而，基于序列的 CPI 模型

[212]仍然存在一些局限性，例如分割方法以及隐藏的配体偏差，会导

致模型的预测性能偏高。为了解决这些局限性，出现了一个名为

TransformerCPI 的具有自注意力机制的 transformer 架构[301]，它使用

GCN 学习每个原子的表示，并通过嵌入[212]将蛋白质转换为序列的向

量表示。与之前的方法相比，TransformerCPI 在更严格的标签反转实

验中取得了最佳性能。 

基于网络的方法也被应用于已知药物的靶点识别，以应对药物副

作用并加速药物的重新利用。例如，Luo 等人[302]首先采用无监督的方

法从异构网络中学习药物和靶点的低维向量表示，然后采用归纳矩阵

完成法预测新的 DTI。然而，将特征学习与预测任务分离可能不是最

佳解决方案。随后，进一步提出了一种基于神经网络的 DTI 预测方

法，称为 NeoDTI[303]。NeoDTI 集成了异构网络中节点的邻域信息并

自动学习了药物和靶点的表示。然而这个方法倾向于只保留局部邻近

性，因此又引入了深度自动编码器用于从异构网络中自动学习高质量

的特征，Zeng 等人 [150]使用正无标记矩阵来预测新的 DTI，称为
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deepDTnet，它集成了大型生物医学网络数据集用于靶点识别，并最

大限度减小了药物开发中的转化差距。对比实验表明，deepDTnet 在

识别已知药物的新分子靶点方面实现了高达 0.963 的 AUC 指标。此

外，基于深度学习的框架 AOPEDF 也被应用于预测 DTI，该框架是

一种任意顺序的近邻嵌入深度森林[304]。它构建了 9 种药物网络，考

虑不同网络的互补序邻近信息，并且用较少的超参数获得了更高的性

能。此外，案例研究表明，AOPEDF 预测出的多个分子靶点与几种上

市药物（如阿立哌唑、利培酮和氟哌啶醇）的药物滥用障碍的作用机

制有关，并得到了实验分析的证实。消融实验进一步分析了其潜在优

势，将其替换为 LINE[305]（即 LINE1st 和 LINE2nd）进行特征提取，

并将所设计的深度森林分类器与具有相同特征的传统方法（包括支持

向量机、随机森林和深度神经网络）进行了比较，结果表明，AROPE

保留的高阶近邻可以为分类提供更有效的信息，而深度森林分类器的

性能最好。 

上述大多数研究都集中在二元分类任务上，其目的是确定药物-

靶点对是否存在相互作用关系。然而事实上，药物和靶点之间存在结

合亲和力值，相对二元分类任务而言，预测结合亲和力值的药物重定

位回归任务更具挑战性。例如，Karimi 等人提出了一种名为

DeepAffinity 的半监督深度学习模型[306]。DeepAffinity 结合了 RNN

（图 4-3e）和 CNN 来编码分子表示，并使用未标记和标记数据预测

亲和力。此外，DeepAffinity 引入了注意力机制[300]，通过计算不同分

子片段的注意力权重并选择权重最大的片段来解释预测，这可以进一

步应用于预测结合位点和结合特异性来源。GraphDTA[189]也被用于预

测 DTA（药物靶点结合亲和力），但不同的是，它使用 GNN 而不是

CNN 来学习化合物的表示。然而，在上述方法中，蛋白质的物理、化

学和生物学特性通常被忽略。因此，Rifaioglu 等人[185]提出了一种新

的蛋白质特征化方法，该方法集成了多种类型的蛋白质特征，将序列、
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结构、进化和理化性质等蛋白质特征转化为二维向量，并在 CPA（复

合蛋白质亲和力）预测性能方面取得了显著提升。 

 

4.4.2 以疾病为中心的模型 

识别药物-疾病对之间的相互作用对于以疾病为中心的药物重定

位至关重要。目前，现有的方法大致可以分为基于相似性的方法和基

于网络的方法。 

已有很多方法被用于计算药物和疾病之间的相似性。这些方法通

过将药物或疾病特征与已知的药物-疾病关联相结合，在药物重定位

方面取得了一定的成功。例如，一个名为 SNF-CVAE[307]的方法被用

于预测新的药物-疾病相互作用。它集成了相似性度量、相似性选择、

相似性网络融合（SNF）和集体变分自动编码器（Collective VAE, CVAE）
[308]进行非线性分析，提高了药物-疾病相互作用预测的准确性。同时，

两个案例研究显示，SNF-CVAE 预测的候选药物有可能用于治疗阿尔

茨海默病和幼年类风湿性关节炎，临床试验和已发表的研究验证了这

一点。此外，Xuan 等人[309]提出了一种基于 CNN 和双向 LSTM 的药

物重定位新方法，其中基于 CNN 的模块用于从药物-疾病对的相似性

和关联性中学习药物-疾病对的原始表示，而基于 BiLSTM 的模块被

用于学习药物-疾病的路径表征，通过注意力机制平衡不同路径的贡

献。 

基于网络的方法通过结合不同生物网络之间的图形信息来进行

药物重定位。例如，Su 等人[291]总结了网络嵌入（图 4-3b）方法在生

物医学数据中的应用，并讨论了它们的可扩展性和局限性。此外，一

种基于网络的深度学习方法 deepDR[310]，也被应用于药物重定位。该

算法首先通过多模态深度自编码器从 10 个网络中学习药物的高级特

征，然后结合临床报告的药物-疾病对，将学习到的药物表示进行编

码，最后通过变分自动编码器进行解码（图 4-3c），以推断出候选药
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物。然而，deepDR 只考虑了药物的信息，而没有考虑疾病的相互作

用。Wang 等人[311]从大规模数据库中收集了蛋白质、药物和疾病的相

互作用信息，为利用蛋白质相互作用（PPI）改进药物重定位评估提

供了经验。他们设计了一种基于双 GCN 的方法来合并域间信息，通

过使用异构的多关系网络（即知识图谱）来建模。在另一项研究中，

Mohamed 等人[312]研究了知识图谱嵌入（Knowledge graph embedding, 

KGE）模型，重点关注在各种生物任务中可扩展性和准确性表现最好

的模型，并进一步讨论了使用 KGE 建模生物系统的机遇和挑战。 

 

4.4.3 模型评估 

药物重定位任务分为分类和回归两大类。对于回归任务，选取均

方根误差（Root mean squared error, RMSE）、平均绝对误差（Mean 

absolute error, MAE）和一致性指数（Consistency index, CI）来评估模

型性能。MAE[189]表示预测和实际值之间的平方差的平均值，RMSE[185]

通过取预测和实际值之间的平方差的平均值的平方根来衡量误差的

平均大小，而 CI[185]衡量随机选择的两个结合亲和力值不同的化合物

-靶蛋白对处于正确顺序的概率。在分类任务中，准确率（Accuracy）、

AUC、精确召回曲线下面积（Area under the precision-recall curve, 

AUPR）和 F1-score 这些常用指标，用来评估分类器性能。准确率将

总体准确性定义为预测值与真实值之间一致的概率。AUC[150]是一个

衡量二元分类器区分正类和负类能力的指标。然而对于高度不平衡的

数据，AUC 在评估预测算法的性能方面可能过于乐观，而 AUPR 在

这种情况下可以提供更好的评估。PR 曲线[150]显示了在不同的决策阈

值下准确度和召回率之间的权衡。F1 分数[307]是测试准确性的衡量标

准，它由测试的精确率和召回率计算而来，其中精确率表示被分为正

例的样本中实际为正例的比例，而召回率表示的是在样本中的正例中

有多少被预测正确了。最近，第一个统一框架 Therapeutics Data 
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Commons（TDC）[313]发布了，它能够系统地评估整个治疗领域的机

器学习模型的性能。 

除了通过计算指标来评估模型性能，还要对置信度排名靠前的候

选药物名单进行实验验证或临床验证。常用的实验验证方法包括体外

实验和体内动物实验。Zeng 等人通过实验验证了 deepDTnet 预测的

拓扑替康（一种已批准的拓扑异构酶抑制剂）是一种新的、直接的人

类维甲酸受体相关孤儿受体-γt（ROR-γt）的抑制剂。随后，该团队发

现拓扑替康通过特异性靶向 ROR-γt 在多发性硬化症小鼠模型中显示

出治疗潜力。一个经典的临床验证方法是使用来自健康保险索赔或电

子健康记录的电子患者数据进行病例对照观察性研究，通过对 720 万

个病例对照观察，研究小组发现氟替卡松（一种已批准的糖皮质激素

受体激动剂）的使用与阿尔茨海默病的发病率降低显著相关[314]。通

过使用超过 2.2 亿患者的大型医疗保健数据库和最先进的药物流行病

学分析，Cheng 等人发现羟氯喹（一种已批准的免疫抑制药物）与降

低冠状动脉疾病（Coronary artery disease, CAD）风险有关。此外，体

外实验表明，羟氯喹可减弱人类主动脉内皮细胞中促炎细胞因子介导

的激活[315]。总之，将计算预测和实验或临床验证相结合，将提供可行

的策略来确定可重用的候选药物，以直接在患者身上测试。 

 

4.5 药物重定位的应用 

药物重定位已经被证明是一种有前景的药物发现和开发策略，可

用于应对各种人类疾病，如罕见疾病[316]、神经退行性疾病[317]、癌症

[278]和传染病。本节以 COVID-19 为例，说明药物重定位策略在对抗

COVID-19 大流行中起到的加速治疗发展的作用（图 4-4）。 
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图 4-4 基于深度学习的药物重定位架构示意图，用于开发新的宿主靶向治疗以

应对 COVID-19 和未来的大流行。从 SARS-CoV-2 病毒-宿主蛋白-蛋白相互作用

组的角度来看，经批准的针对特定人类蛋白质/靶点的药物可能为 COVID-19 提

供潜在的宿主靶向治疗，因为COVID-19可能与人体细胞和组织共享生理特性。 

 

截至 2021 年 9 月 13 日，正在进行的全球 COVID-19 大流行已经

导致超过 2.24 亿个确诊病例和约 400 万的死亡病例。尽管有可用的

疫苗，但目前尚无有效的 COVID-19 治疗方法。针对 COVID-19 大流

行，目前的紧急任务是制定有效的预防和治疗策略。为了解决这个困

境，Belyaeva 等人提出了一个基于自动编码器的平台，该平台系统地

集成了可用的转录组学、蛋白质组学和结构数据[318]。作者强调了将

丝氨酸/苏氨酸和酪氨酸激酶作为潜在靶点的重要性，并通过计算确

定了几种候选药物（即多沙普兰、达沙替尼和利巴韦林）对患有

COVID-19 的老年人的优先次序。除了针对 COVID-19 的宿主靶向疗

法，专门针对 SARS-CoV-2 病毒蛋白的抗病毒药物重定位也是一种有

效的方法。例如，SARS-CoV-2 的主蛋白酶（Mpro）是最有利的药物

靶点之一。一项研究整合了数学和深度学习（MathDL），提供了 137



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

64 

个 Mpro 的晶体结构中候选抑制剂的结合亲和性的可靠排名[319]。该团

队使用 MathDL 确定了 71 个候选的 SARS-CoV-2 MPro 共价键抑制

剂。张平团队提出了一种基于神经网络的方法 DeepCE，该方法利用

图神经网络和多头注意机制[300]来预测受化合物干扰的化学亚结构-

基因和基因-基因关联。DeepCE 使用了一种数据增强方法[320]，从

L1000 数据集的不可靠实验（即平均皮尔逊相关性得分<0.7）中提取

有用的信息，并且与其他先进的方法相比，DeepCE 具有更好的性能

[321]。该团队进一步将 DeepCE 应用于 COVID-19 药物重定位，并通

过计算确定了一组符合 COVID-19 临床证据的候选药物[321]。 

尽管这些研究表明，深度学习在识别可用于 COVID-19 的可再用

药物（包括靶向宿主疗法和抗病毒治疗）方面具有潜力，但最近的一

些研究也取得了与深度学习方法相当的性能，且采用了更简单的策略。

例如，用于 SARS-CoV-2 病毒-宿主相互作用组探索和药物-靶点识别

的网络平台 CoVex[322]，实现了基于网络的候选药物预测的系统医学

算法，并挖掘整合了病毒-宿主-药物相互作用组，以寻找药物靶点和

药物重定位的候选物。一种多模式集合预测方法[323]将人工智能、网

络传播和网络邻近性相结合，并在人类细胞中对排名靠前的药物进行

了实验筛选，最终确定了四种可重用药物（地高辛、氟伐他汀、氮卓

斯汀和金诺芬），这些药物对治疗 COVID-19 具有潜力。然而，这些

预测都没有经过临床前和临床随机对照临床试验的验证。因此，所有

预测的候选药物都必须通过实验分析和随机临床试验进行验证，才能

推荐用于 COVID-19 患者。 

另外，Zeng 等人开发一种基于网络的综合性深度学习方法

Cov-KGE[324]。该团队在 PubMed 数据库的基础上，利用 CoV-KGE

构建了一个全面知识图谱，涵盖了 39 种类型 1500 万条的连接药

物、疾病、蛋白质/基因、通道和表达的边，使用 COVID-19 试验

数据作为验证集。CoV-KGE 已被证明在识别可用于 COVID-19
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的可重用药物方面具有很高的性能，它确定了 41 种用于 COVID-

19 的高置信度可再用药物（包括地塞米松 [325]和褪黑素），并通过

富集分析 SARS-CoV-2 感染的人类细胞基因表达和蛋白质组数

据进行了验证。随后，该团队从大型 COVID-19 注册数据库发现，

褪黑激素的使用与 SARS-CoV-2 实验室检测结果呈阳性的可能

性降低 28%相关 [326]。clinicaltrials.gov 数据库中，至少有 8 项临

床试验即将或正在进行中，以测试褪黑激素在 COVID-19 治疗中

的临床效果。将计算策略和真实的患者数据验证相结合，将挖掘

出更多有潜力的可重用候选药物 [327]。在 BenevolentAI 的知识图

谱 [328]中，baricitinib 被筛选为可能治疗 COVID-19 的候选药物。

针对 COVID-19 患者的几个 II 期随机双盲试验（单独使用

baricitinib 进行治疗或 baricitinib 与现有抗病毒药物联合治疗的

试验）也正在进行。最近，在一项 3 期、双盲、随机和安慰剂对

照试验中，baricitinib 与降低 COVID-19 住院成人患者的死亡率

呈相关关系 [329]，这是深度学习方法用于 COVID-19 药物重定位

开发的首个成功案例。 

随着 COVID-19 患者涌入世界各地的医院，医生们正在努力

寻找有效的抗病毒疗法来拯救生命。深度学习方法为快速开发有

效的 COVID-19 大流行治疗干预措施提供了希望 [329]。深度学习

方法可以最大限度地缩小临床前检测结果和临床结果之间的转

化差距，这是快速制定针对 COVID-19 大流行的有效治疗策略的

一个关键问题。从转化的角度看，深度学习工具如果得到广泛应

用，也可能有助于制定其他复杂人类疾病的有效治疗策略，包括

进一步的大流行和其他新出现的传染病。 

 

4.6 本章小节 

对于即将到来的大数据驱动的药物研究和药物发现，尤其是在药
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物重定位方面，深度学习是一股充满希望的浪潮。与依赖显式物理方

程的物理模型不同，深度学习通过设计模式识别算法来映射小分子经

验观测值之间的数学关系，能更有效地处理大规模数据集。深度学习

利用深度和专用的架构从原始数据中学习有用的特征。与传统的依靠

领域知识手工构造分子描述符的机器学习方法相比，深度学习可以从

简单的输入中自动学习并提取化学结构的特定任务表示。然而，深度

学习方法的局限性在于需要大规模、高质量的数据集来进行模型训练，

以及揭示预测背后的生物学意义的可解释性。虽然传统的机器学习方

法可以在某些领域很好地解决特定任务，但随着数据的爆炸性增长和

AlphaFold 的成功落地，有理由相信深度学习将在不久的将来为药物

重定位带来里程碑式的发展。 
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第 5 章 人工智能与药物属性预测 

5.1 人工智能与药物属性预测概述 

传统的药物研发是基于化学家或药剂师的经验，依靠模拟和实验

完成的，但这样会产生高达 26 亿美元的研发成本与长达 14 年的上市

时间。不仅如此，在通过传统技术发现的的药物分子中，90%以上都

未能在人体临床实验中取得成功[330]。随着药物属性数据的指数级增

长以及人工智能的快速发展，许多制药公司开始使用人工智能算法对

候选药物进行筛选与测试，这可以大大降低研发成本。将人工智能技

术应用于药物研发领域，可以较为准确地预测特定药物对哪些症状具

有较好的疗效与较高的安全性，从而减少研发时间、缩减投入成本、

提升研发效率、还可以充分利用现有医疗资源[331]。 

在与药物相关的应用场景中，有两个问题具有实际应用价值与现

实意义：第一个问题是预测药物分子的性质，对于给定药物分子，通

过分析其性质，如水溶性、似药性或者与特殊蛋白的亲和性，可以极

大降低相关测定的投入；第二个问题是基于特定属性的药物分子优化，

在药物设计中，对于指定属性的化合物的筛选仅局限于已知的数据集

中，通过条件生成模型生成潜在的具有指定属性的药物分子，可以加

速药物研发过程。 

准确预测药物属性不仅可以帮助确定药物的功能，还可以应用于

药物设计中的药物属性定向优化中。药物属性预测模型包含几个重要

的组成部分：高质量的数据集、适当的分子表示、强大的学习算法和

严格的性能评估指标。人工智能的优点在于不需要依赖专家定义的药

物特征集，只需要提供可以改善特定任务的学习表征[332]。将这些表

征输入到深度神经网络中捕获化学结构和生物活性之间的相关性，这

样得到的的模型优于传统的定量构效关系（Quantitative structure-

activity relationship, QSAR）方法。 
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在药物属性预测模型中，虚拟筛选目前已广泛应用于预测生物活

性、生物分布以及药物的物理特性[310]。如果虚拟筛选能够成功应用

于药物研发过程中，那么这些虚拟筛选方法就可以通过减少实验筛选

的时间和费用并扩大可探索化学空间的方式来加速药物发现过程。目

前的实验筛选方法只能获得数百万个分子，而虚拟筛选能够在短时间

内对数十亿个分子进行评估。在虚拟筛选的过程中，人工智能算法用

于学习特定的分子亚结构和目标特性之间的关联，这类似于药物化学

家分析分子的方法。研究者们使用带有属性的药物分子训练时，这些

算法可以系统地捕捉到人类难以掌握的复杂模式。这类基于数据的人

工智能计算方法不仅可以准确预测药物属性，还可以提升开发和发现

药物的速度。 

针对药物属性预测在不同的场景具有不同的含义，需要预测的属

性也各不相同，比如量子力学属性、物理化学属性、生物物理学属性

和生物效应类属性等。量子力学属性包括原子坐标、能量以及电荷等

属性；物理化学属性包括水溶性、极性表面积、生物利用度、辛醇溶

解度、代谢稳定性、沸点和熔点、疏水性、溶剂化自由能、被动膜通

透性和血脑通透性这 10 个属性，其中水溶性是常用属性；生物物理

学属性包括亲和力、功效和活性；生物效应类属性包括副作用、毒性

和药物代谢动力学（Absorption、Distribution、Metabolism、Excretion、

Toxicity, ADMET）。在上述属性预测任务中，有的属于分类任务，即

0 与 1 的二分类，如毒性预测任务；有的属于回归任务，即预测属性

的数值，如定量评估类药性任务。 

多肽类药物作为近年来新兴的一种药物，具有较低的免疫原性、

较高的生物活性、较好的安全性和组织渗透性、较小的药用剂量、较

难蓄积在组织中、较方便合成和改造等优点，在治疗心血管和免疫等

方面疾病、对肿瘤和细菌的抑制等方面都具有显著的疗效[333]。值得

注意的是，由于多肽类药物可以诱导肿瘤细胞出现凋亡、抑制肿瘤细
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胞生长、增强细胞免疫力和抗肿瘤效应，在未来该类药物可能作为一

种高效低毒类药物造福人类[334, 335]。因此，预测多肽类药物的属性具

有重要的医学研究价值，也逐渐成为领域内广泛研究的课题。 

 

5.2 多肽药物属性预测 

多肽通常是一段肽链（肽链长度一般不超过 50），其大小通常大

于小分子化合物（分子量在 500 以内），但小于蛋白药物（分子量在

5000 以上），它作为信号分子广泛存在于生物体细胞的各个角落，并

参与机体内众多生理反应。多肽的获取方式一般包含三种：从动物、

植物或微生物体内获取；酶解蛋白质；人工合成。动物、植物或微生

物体内的天然多肽可以直接提取，比如，在海洋环境中，各种各样的

生物体蕴含丰富的潜在成药物质来源。海洋环境中各种多肽的研究以

及临床试验结果表明，一部分海洋衍生多肽有助于人类癌症的治疗

[336-339]。 

通过特定的酶水解蛋白质，可得到各种各样的多肽物质，其中一

部分被确定对细菌的生长具有抑制作用，还可以帮助治疗肿瘤。比如，

有研究表明鱼副产物中的蛋白质通过此类方法获得的多肽对于氧化、

细菌和肿瘤均具有抑制作用[340, 341]。除了上述两种多肽获取方式以外，

随着科学技术的发展、研究人员对肽类结构的深入挖掘，人工合成技

术作为一类新的多肽获取方法得到了广泛关注[342]。 

多肽在人类的健康中起着至关重要的作用，它可以作为生长因子、

激素、神经递质和抗感染剂等[343]，不同大小和功能来源的多肽已被

广泛用作治疗药物。例如，抗癌肽由于其抗癌活性而被用于癌症治疗

[344]；抗炎肽最近被用作抗炎剂治疗阿尔茨海默氏病和类风湿性关节

炎等[345]各种炎性疾病；细胞穿膜肽被证明是将药物递送到细胞中的

转运载体[346]。与传统的基于蛋白质的生物药物相比，多肽类药物具

有较低的生产复杂性以及较低的合成成本。因此，发掘多肽潜在的免
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疫特性对于发现新颖且有效的治疗肽具有重要意义。 

然而，研发多肽药物及发现多肽先导化合物是一项风险高、耗资

大的工程。发现和设计活性多肽是多肽药物研发的关键步骤。传统的

方法是利用湿实验处理多肽或改造已有多肽的结构，进而观测多肽的

药理活性以获得活性多肽[334, 347]。这类实验方法过程复杂、耗时耗力、

无法预测候选多肽的相关理化属性、且无法提取潜在的多肽与活性之

间的关联关系。不同于上述传统的实验方法，研究人员基于多肽数据，

设计计算方法从数据中提取有效信息以构建多肽数据与活性之间的

关系预测模型，找出传统实验方法中难以发现的、潜在的多肽与活性

之间关系的规律，深层次地分析多肽及其抗菌活性[339, 347, 348]。 

 

5.2.1 多肽属性预测方法 

测序技术的发展产生了海量的蛋白质数据，但是大部分蛋白质序

列的功能还未被实验测定。这意味着在如此大规模的蛋白质序列中，

可能蕴含有大量具有治疗属性的功能多肽未被发现。该问题的关键是

如何在海量的数据中快速、准确地对这些序列进行精准识别与属性分

析。针对这一关键问题，目前的解决方法可以归纳为以下四类：基于

序列比对的方法、基于模糊逻辑模型的方法、基于语言生成模型的方

法以及基于机器学习的方法[349]。 

 

5.2.1.1 基于序列比对的方法 

作为一种用于确定待测序列和数据库中已知序列的相似性的序

列分析方法，序列比对首先按照一定的规律将待测序列和已知序列进

行排列，然后比对待测序列和已知序列得到分析结果[350]。通过待测

序列和已知序列之间的序列比对，可以确定序列之间的相似性，基于

序列之间的相似性还可以进行序列之间的同源性分析。比如，Wang 等

人[351] 将序列比对方法与特征选择方法相结合，设计了一种新的抗菌
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肽预测方法。在序列比对部分，该方法首先假设有一个查询肽和训练

集（一组抗菌肽），利用 BLASTP（Protein basic local alignment search 

tool）工具 [352]计算查询肽和训练集中每个肽之间的高比值片段对

（High-scoring segment pairs, HSP）得分，若训练集某一个肽与查询

肽之间的得分最高，则该训练集的肽与查询肽类别一致。 

Ng 等人[353]采用与上述序列比对类似的方法建立了一种预测对

免疫系统至关重要的抗菌肽的新方法。该方法利用 BLASTP 建立序

列比对方法，计算测试序列和所有训练序列之间的 HSP 评分。最终

测试序列的分类取决于训练序列中 HSP 得分最高的类别。为了挖掘

出鸡中潜在的新型抗菌肽，Xiao 等人 [354]利用多序列比对算法

ClustalW，计算具有和不具有最后一个外显子序列的所有已知

cathelicidin 前体之间的氨基酸差异比例，然后采用邻接法[344]构建系

统进化树。最终该方法成功鉴别出三种鸡类 cathelicidin 抗菌肽，一系

列功能分析也表明，这些抗菌肽是迄今为止发现的最有效的抗菌肽之

一，具有强大的抗菌性和脂多糖中和活性。 

基于序列比对的预测方法虽然容易供研究人员使用，但是还没有

一个好的方法能够确定使用的相似性度量是否合理，而且预测与已知

某类特性的多肽之间存在较大差异的待测序列的类别，基于序列比对

的方法精度还有待提升。此外，基于序列比对的预测方法无法预测与

训练序列匹配度极低的待测序列。 

 

5.2.1.2 基于模糊逻辑模型的方法 

通过定义模糊集合和规则库，模糊逻辑模型根据需要将因变量作

为独立变量的一个函数，从而对因变量进行预测[349]。比如，Mikut 和

Hilpert 开发了一种基于模糊的技术用于抗菌肽数据集的可视化和基

于规则的描述。它提供了一种利用分子描述符中的模糊项来定量描述

氨基酸功能特征的系统方法。最终该方法应用于来自高通量筛选实验
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的 1,609 个肽的数据集中识别抗菌肽[355]。基于多肽的一些物理化学

属性与其免疫性之间存在着模糊模式，Fernandes 等人提出了序列相

似性和物理化学搜索方法，然后通过模糊推理系统寻找最适合每个结

构域的抗菌肽[356]。 

基于模糊逻辑模型的方法中模糊规则的设计和定义较为简单，无

需建立复杂精准的数学模型。但大多数情况下，研究人员需要凭借自

身经验建立隶属度函数，共性函数的总结较为艰难，往往需要针对不

同类型的多肽样本构建不同的模糊逻辑模型，因此泛化性较弱[349]。 

 

5.2.1.3 基于语言生成模型的方法 

在分子生物学中，组成多肽的每一种氨基酸分别用不同的字母表

示。因此，可以用一个按一定规律排列的字母字符串来表示一条多肽

序列。Loose 等人[357]将天然抗菌肽的氨基酸作为一种正式的语言，使

用 TEIRESIAS 算法[358]从一组天然抗菌肽序列中建立规则语法，并利

用这套语法创造了新的、非天然的抗菌肽序列。此外，Loose 等人在

对抗微生物肽数据库 APD[359]中的数据进行收集分析过程中，发现了

684 个与抗菌肽活性有关的语法规则，对这些语法规则进行整合、建

模有助于发现新的抗菌肽。Zuo 等人[360]为了开发一种预测抗菌肽防

御素蛋白的计算方法，首次引入了由蛋白质区块（Protein Blocks）方

法[361]得到的简化氨基酸字母表（Reduced amino acid alphabet, RAAA）

的新方案来描述不同防御素家族和亚家族的长片段，进而利用多样性

增量（Increment of diversity, ID）结合还原氨基酸字母表（ID_RAAA）

的 n 肽组成来预测抗菌肽的四个防御素科（脊椎动物、植物、昆虫以

及其他）和三个主要的脊椎动物亚科（𝛼𝛼-防御素、𝛽𝛽-防御素和𝜃𝜃-防御

素)。 

基于语言模型的方法将抗菌肽序列看作由不同字符组成的句子，

从中学习并建立有效的语法规则，进而用于下游预测任务。由于基于
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语言模型的方法对训练数据中的现有语义模式非常依赖，导致在与训

练数据中语义模式不一致的新样本上预测能力较弱，难以发现和识别

出包含新的语义模式的抗菌肽。 

 

5.2.1.4 基于机器学习的方法 

机器学习方法采用推理、归纳以及模型拟合等方法在已知数据上

进行知识学习，找出数据中的潜在规律，并运用、扩展到未知数据。

针对多肽活性与生物化学属性之间的线性关系和非线性关系的挖掘，

机器学习方法均适用，且机器学习方法还可以解决复杂且缺乏一般性

理论的多肽识别和预测问题。目前，大多数研究将多肽的预测看作分

类问题，采用的是有监督机器学习模型。基于已知样本数据中的有效

信息的挖掘，该类机器学习模型构建了分类器预测多肽类型，推断待

测样本属于每种类别的可能性，从而实现多肽的类别预测。 

目前，主要采用基于序列水平的预测算法来解决计算性多肽识别

问题。Torrent 等人[362]设计了一个基于抗菌肽理化属性的人工神经网

络方法，该方法不仅能够识别活性肽，还可以评估其抗菌能力。结果

表明该方法能够将序列衍生的抗菌肽理化属性与抗菌活性联系起来。

Holton 等人[363] 使用 N-to-1 神经网络构建了一个细胞穿透肽预测模

型，该模型输入为可变长度 N 的肽序列（N 在 5 到 30 之间），输出为

输入肽序列被细胞穿透的可能性（即是否属于细胞穿透肽）。 

 

5.2.2 研究难点 

尽管目前已有的工作已经取得了一些可喜的进展，但仍然存在一

些挑战。首先，与蛋白质不同，多肽序列通常很短。对于这样的多肽，

可以使用的背景信息不多。因此，难以捕获有效且具有判别性的多肽

特征去区分不同的多肽。尽管目前已经有一些特征表示方法从不同角

度捕捉多肽的特异性，例如二级结构信息、初级序列信息、谱图信息
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和理化信息等，但如何将不同类型的信息用于特征表示是一大难点。

其次，目前通过实验标注的多肽样本数量还比较有限，特别是一些多

肽类型，例如抗病毒肽、抗癌肽以及细胞穿膜肽等。因此如何更加高

效的对多肽样本进行标注，以及如何对小样本多肽建立鲁棒的计算模

型是另一大难点。 

 

5.3 药物属性预测最新研究进展 

5.3.1 基于元学习的多肽药物生物活性预测 

识别各种生物活性肽的工作取得了很大进展，但仍然存在以下不

足：（1）许多基于机器学习的方法都受到样本数较少的影响，低容量

标记样本（经实验验证的生物活性肽）无法使使用监督学习训练的模

型得到较高的鲁棒性，这会导致模型存在过拟合和泛化能力差的问题。

（2）大多数现有的利用工程特性的方法都是针对特定的功能肽设计

的，没有通用的计算方法可以同时准确预测不同肽的生物活性。更重

要的是，它们不能挖掘新的肽生物活性，这也是监督学习的一个限制。

（3）大多数基于机器学习的多肽预测器仍然使用人工设计的统计特

征进行构建，这在很大程度上依赖于研究人员的先验知识。此外，人

工设计的特征无法捕获不同肽功能的高潜在非线性信息，且缺乏对不

同肽功能预测任务的适应性。也就是说，他们可能在一项特定任务上

表现良好，但在其他任务上表现不佳。（4）特征工程通常会产生数百

维的特征向量，这将导致维数灾难。 

针对上述问题，He 等人提出了 MIMML 方法。MIMML[364]是一

个通过联合优化最大化互信息与最小化交叉熵以改进现有的元学习

算法原型网络（ProtoNet）[365]的模型（图 5-1）。它的优点如下：（1）

MIMML 专门为生物活性肽的挖掘和预测而设计，能够统一预测多种

生物活性肽；（2）它基于嵌入技术而不基于特征工程和人工设计的特

征，能够通过微调或推断等方式来预测多肽是否具有某种特定的功能
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活性；（3）嵌入使用的主干是 TextCNN[366]，即在进行元学习前先在

所有基类上进行监督预训练;（4）使用来自各种功能肽的少量样本，

通过元学习获取了各种功能之间的区别信息并表征了功能差异，能够

在下游功能肽预测任务中表现良好，尤其是在小样本情况下，与传统

方法相比性能有显著提升。MIMML 为生物序列分析中的少数样本学

习问题提供了同类解决方案，有利于新功能肽的发现。 

 

 
图 5-1 MIMML 的框架图。（A）嵌入模块，（B）基于多通道卷积的 TextCNN 作

为特征提取器，（C）原型模块，对支持集的嵌入进行平均，（D）优化模块，根

据交叉熵损失和互信息损失进行优化。 

 

5.3.2 基于图神经网络的多肽毒性预测 

相比于小分子药物，多肽大多是通过水解或肾过滤来被人体清除，

氨基酸为其水解产物，因此多肽类药物的代谢产物毒性很低，且多肽

类药物通常是特异性设计，其模板为内源性多肽，一般具有较高的靶

标亲和力。与大分子蛋白药物相比，化学合成多肽的技术发展已经趋

于稳定，合成过程中多肽与杂质或副产物容易分离，在质量、纯度、

产量和成本等方面均具有优势。因此，这些特性使得多肽成为一种很
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有前途的治疗药物。自胰岛素问世以来，已经有 80 多种多肽药物进

入市场用于各种各样的疾病的治疗，比如糖尿病、骨质疏松症、慢性

疼痛以及多发性硬化症等[367]。 

大部分多肽对人体是没有危害的，但自然界中也存在许多有毒性

的多肽，例如多数蛇毒和河豚毒素。在合成用于肿瘤免疫治疗的多肽

疫苗时，由于制剂也属于多肽，因此在输入人体之前，必须判断合成

得到的多肽是否具有毒性，以免引起严重的医疗事故。因此多肽的毒

性研究是多肽药物开发中的一个重要问题。鉴定多肽毒性最直接有效

的方法是在实验室中进行生物实验，但这是一种昂贵、劳动强度大、

耗时长的方法。随着潜在的治疗性多肽的数量大量增长，通过实验筛

选毒性的成本和时间花费越来越高昂，如何快速准确地鉴定多肽毒性

成为了一个巨大的挑战。此外，从动物试验中获得的结果对人类毒性

反应几乎没有指导作用[368]。 

为了解决该问题，相关的计算方法被开发用来识别可能的毒性肽。

多肽毒性预测是一个二分类问题，已知的有毒肽作为正样本，其他多

肽作为负样本。现有的多肽毒性预测方法基于模型构建的主要思想可

以分为两类：基于相似性的多肽毒性预测方法和基于机器学习的多肽

毒性预测方法。基于相似性的方法使用比对搜索工具来衡量序列对的

局部和全局序列相似性，例如 BLAST[369]，或者从同源序列中推断出

序列毒性[370]。然而，这类方法存在一些局限性：（1）潜在的制药多肽

需要有同源的毒性肽；（2）在处理大量数据时，这类方法的性能会大

幅下降；（3）使用者需要提前设置 e 值的下限，并且计算序列相似性

的算法选取也是任意的，没有固定的标准，这可能会影响预测性能。 

与基于相似性的方法不同，基于机器学习的方法侧重于使用正样

本和负样本来捕获与毒性相关的信息，以此来预测多肽的毒性。例如，

ClanTox 使用从原始序列获得的 545 维特征作为输入，训练基于树分

类器的预测器来分析动物毒素[371]。ToxinPred 利用支持向量机和提取
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的多肽序列的各种统计特征来区分有毒和无毒的多肽[372]。这类方法

需要研究者在特征工程中花费大量的时间，还需要专业知识作为支撑，

因此存在一定的局限性。 

与传统机器学习方法相比，深度学习方法能够自动提取多肽的序

列特征而不需要先验知识。比如，Wei 等人基于多肽的结构信息和进

化信息，使用图神经网络以及注意力机制来预测肽的毒性[373]，其框

架图如图 5-2 所示。Pan 等人利用序列信息和蛋白质领域的知识，有

效地对具有不同长度的有毒和无毒蛋白质进行分类。然而，这种方法

不是专门为肽设计的，需要搜索给定蛋白质的蛋白质域的嵌入[374]。

Wei 等人提出一种既能预测多肽毒性也能预测蛋白质毒性的方法，该

方法利用信息瓶颈理论以及迁移学习方法，将毒性蛋白质中有效信息

迁移到多肽中，即解决了毒性肽样本小的问题，也提高了预测性能[375]。 

 

 

图 5-2 ATSE 的流程图。ATSE 方法包括四个模块：（1）序列处理模块，可以从

初级肽序列生成分子图和 PSSM。（2）特征提取模块，分别从分子图和 PSSM 中

提取特征。（3）注意力模块，将特征提取模块的输出作为输入。（4）输出模块，

将得到的特征表示输入以生成预测的毒性概率。 
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5.4 本章小节 

自 20 世纪 60 年代人们将 QSAR 模型引入新药研发以来，以药

物发现为目的的计算预测模型便得到了广泛的应用。如今常见的药物

发现操作都依赖于药物属性预测模型来指导药物分子的搜索和属性

优化。人工智能作为一项强大而高效的新兴技术，已经广泛应用于药

物属性预测中。许多先进的人工智能技术，比如图神经网络、多视图

学习、对比学习和元学习等，都被第一时间用在了药物属性预测领域。

与此同时，多肽类药物这种近年来展现出巨大潜力的药物，由于具有

易合成、免疫原性低和安全性高等多种传统药物所不具备的优点，开

始逐渐被人们重视起来。因此，对于多肽药物的属性预测模型有着良

好的应用前景。相信在不远的将来，使用药物属性预测模型辅助发现

的廉价且有效的多肽药物能够切实促进人类健康事业的发展。 
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第 6 章 人工智能与药物相互作用预测 

6.1 人工智能与药物相互作用预测概述 

对人类来说，药物是预防、治疗及诊断疾病的必不可少的物质。

随着现代药学、药理学和药物治疗学研究的飞速发展，人们找到了治

疗各种各样疾病的多种药物。药物相互作用（DDI）一直以来被描述

为一种药物的药效因另一种药物的存在而发生的变化。随着获得批准

的药物数量迅速增长，通过使用联合药物处方来治疗患者疾病已成为

一种普遍现象。然而，多种药物的共同使用会引起重大的药物相互作

用潜在风险，增加了治疗管理的复杂性。根据已有研究显示[376]，DDI

可以引起药学（Pharmacy, PC）、药代动力学（Pharmacokinetics, PK）

和药效学（Pharmacodynamics, PD）的不同反应类型：PC DDI 的发生

是由物理或化学的不相容性导致的[377, 378]；药物与药物的相互影响在

于吸收、分布、代谢和排泄（ADME）过程，即会发生 PK DDI[379]；

当一种药物因另一种同浓度的药物而产生药效学反应时，会出现 PD 

DDI[380]。因药物相互作用的不良影响的存在，一些上市的新药相继被

召回，至今已有多个先例（如因 DDI 引起横纹肌溶解的降脂药“西立

伐他汀”、引起尖端扭转型室速的胃药“西沙比利”等）。因此，药物相

互作用的发现极大地提高了现代医疗的质量、并促进了安全有效的联

合用药策略。 

近年来，人工智能（AI）已经在药物相互作用的检测和分析中得

到了广泛的应用，通过设计算法对药物相互作用数据进行建模、分析

和解释，以构建自动化的智能药物开发系统。大量与药物相关的信息

和数据（例如，生物医学文本、电子健康记录、事后系统和公共数据

库）的可用性为人工智能计算模型的发展提供了坚实基础。机器学习

方法作为一种数据驱动的人工智能技术，其相关应用在药物开发领域

已经展现出广阔的前景。相较于依赖复杂的物理和化学专业知识的传



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

80 

统方法，机器学习方法聚焦于海量药物数据，通过对数据进行学习，

从而识别药物数据中的潜在模式和丰富知识。随着计算机算力的迅速

提升，以人工神经网络为代表的深度学习模型因其强大的特征提取能

力，在药物相互作用检测领域取得了巨大成功。与依赖于人工提取特

征的传统机器学习方法不同，深度学习方法能够通过多层非线性特征

变换获得数据中更高层次的抽象特征。此外，相较于传统的机器学习

方法，深度学习方法表现出了更优越的性能，在药物相互作用检测等

领域取得了更令人满意的结果，该领域运用的深度学习方法主要有深

度神经网络（DNN）、卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、

生成对抗网络（GAN）和图神经网络（GNN）等。本章将详细阐述现

有的基于人工智能的药物相互作用检测方法及其应用前景。 

 

6.2 人工智能与药物互作用预测方法 

近年来，人工智能方法在药物相互作用检测领域得到了广泛的应

用，而丰富的药物数据是人工智能检测方法的基石。根据药物数据源

的不同，现有基于人工智能的药物相互作用检测方法主要分为基于文

献数据的提取方法和基于药物关联数据的预测方法。 

 

6.2.1 基于文献数据的提取方法 

随着呈指数级增长的生物医学文献的出现，大量关于药物的知识

隐藏在这些非结构化文献中，例如已发表的文章、科学期刊、书籍和

技术报告。生物医学文献中包含大量有价值的关于药物相互作用的描

述信息，但是计算机很难高效处理上述非结构化的文本信息。自然语

言处理（NLP）作为一种重要的技术，将人类语言转换为计算机易于

操作的表示形式。因此，基于文献数据的提取方法主要使用自然语言

处理技术从生物医学文献中提取药物-药物相互作用。该类型方法旨

在从文本信息中检测 DDI，其目标是通过分析药物实体对提及的文档
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来识别实体对之间的特定关系。2011 年和 2013 年 DDIExtraction 挑

战[381, 382]引起了广泛关注，他们为基于文献数据的 DDI 提取任务提供

了带标注的语料库。因此，很多研究者们参与了这一挑战任务，大多

数所研究的方法是从文本信息中提取有用的特征来检测药物相互作

用并进行相关类别的分类。 

一般来说，根据使用技术的不同，我们大致将这些方法分为两种

类型：基于深度学习的方法和传统分类器的方法。传统分类器的方法

通常设计一个特征提取器来将原始数据转换为合适的表示或特征向

量，大多使用线性核或非线性核的支持向量机（SVM）来进行分类。

基于深度学习的方法则是通过神经网络模型自动学习数据的特征表

示并完成 DDI 的分类。基于深度学习的方法通常采用 NLP 技术，使

用卷积神经网络、循环神经网络等方法来检测 DDI。 

 

6.2.1.1 数据来源 

基于文献的提取方法中使用的数据来源主要是公开的文献语料

库。例如，DDlExtraction 2013 语料库是整合了 DrugBank 和 MEDLlNE

数据库的数据集，由 792 个 DrugBank 文档和 233 个 MEDLlNE 摘要

组成。DrugBank 提供了广泛的与生化和药理学信息相关的文档。

MEDLINE 是一个国际综合性的生物医学信息书目数据库，全部数据

由美国国家医学图书馆制作。目前，很多方法都是基于 DDlExtraction 

2013 语料库来提取和分类 DDI。该语料库将 DDI 分类为四种不同类

型：mechanism（药代动力学机制）、effect（药效学机制）、advice（建

议不同时服用这两种药物）和 int（无进一步信息）。 

 

6.2.1.2 基于传统分类器的 DDI 提取方法 

此类方法通常包括两个阶段：DDI 的识别和分类。在 DDI 识别

阶段，他们从信息丰富的文献句子中提取有用的特征，以识别具有相
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互作用的药物对。在分类阶段，这些已识别的 DDI 被分为四种类型

（即 mechanism、effect、advice、int）。 

基于传统分类器的方法通常使用 SVM 对 DDI 进行分类。这些基

于 SVM 的模型依靠精心设计的特征或内核，利用两个向量之间的相

似函数的替换点积[383]，并且可以根据内核的不同分为：基于非线性

内核和基于线性内核的方法。Chowdhury 等人[384]利用具有非线性内

核的 SVM 在 DDIExtraction 2013 挑战赛中实现了最佳性能。Kim 等

人[385]使用词汇和句法特征推广线性内核模型，线性内核提供了强大

的基线性能，适用于大规模数据集。 

 

6.2.1.3 基于深度学习的 DDI 提取方法 

不同于传统特征工程和冗余的特征处理方法，深度学习方法能够

从数据中学习特征，此类方法主要使用卷积神经网络 CNN 和循环神

经网络 RNN 及其变体模型来进行 DDI 提取。 

卷积神经网络使用卷积核从局部相关数据中提取合适的特征，并

通过多个堆叠层之间的非线性映射为 DDI 分类器生成特征集[386]。基

于 CNN 的 DDI 提取方法通常包含五个步骤：预处理、嵌入、卷积、

池化和分类。Liu 等人[164]提出了一种基于 CNN 的 DDI 提取方法，给

定预处理后的生物医学句子，该模型生成词嵌入并编码词与两种药物

在句子中的相对距离以生成两个位置嵌入。然后将词嵌入与位置嵌入

输入 CNN 来进行预测相互作用关系。Dewi 等人[387]提出的 DeepCNN

模型是对 10 层 CNN 的 DCNN[388]模型的扩展，相对于 DCNN，其改

进的部分是多通道词嵌入，可以扩大词汇量并减少未知词的数量，能

够提升模型的性能。 

循环神经网络是一种输入为序列数据，并在序列的演进方向进行

递归，且将所有节点（循环单元）按链式连接的递归神经网络[389]。

Kavuluru 等人[390]提出了一种字符级循环神经网络（char-RNN）来完
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成 DDI 提取任务。常规的词级 RNN 的输入是预训练的词向量和位置

向量生成的词嵌入，而字符级RNN的输入是在字符嵌入上使用LSTM

生成的词向量。通常，并非所有单词对特定句子的贡献都相同，注意

力机制允许模型学习不同模态之间的特点，这在机器翻译[391]、对话

系统[392]和关系分类[393, 394]等 NLP 任务中引起了广泛关注。在 DDI 提

取任务中，单词与候选药物对的相关性可以反映单词对句子中药物对

之间相互作用的贡献。Zheng 等人[395]提出了一种具有注意力机制的

双向 RNN 模型，以捕获全局语义表示。 

CNN 可以使用具有不同大小的卷积核来学习特征并取得了令人

满意的结果，而 RNN 在学习句子序列特征方面表现良好[396]。因此，

一些方法考虑将 CNN 和 RNN 结合起来，利用它们的优势来提高性

能。Shen 等人[397]提出 Drug2vec 来学习表示，该方法使用 CNN 来捕

获药理学特征和药物类别特征，同时使用 Bi-LSTM 学习文本描述特

征的表示。此外，Wu 等人[398]提出了一种基于 GRU-CNN 的模型，该

模型将带有注意力机制的堆叠 GRU 单元与 CNN 相结合，使用词和

距离嵌入作为特征，堆叠的 GRU 网络用于学习单词特征，CNN 用于

学习位置特征。总的来说，CNN、RNN 及其变体的性能优于使用 SVM

的传统基于分类器的方法[384, 385, 399]。在深度学习方法中，具有多层的

架构可以通过使用分层表示生成更合适和完整的特征来增强性能，例

如，DCNN[388]和 DeepCNN[387]。此外，包括 Transformer 模型、注意

力机制和其他特殊嵌入或特征在内的一些创新可以提高模型的性能。

深度学习技术在 DDI 检测中显示出巨大的潜力和广阔的应用前景，

为研究人员提供了一个极具前景的方向。 

 

6.2.2 基于药物关联数据的预测方法 

基于药物关联数据的预测方法利用数据库中已知的药物-药物相

互作用关联和药物特征建立模型来预测潜在的药物相互作用。随着众
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多公共药物数据库的建立，基于化学和生物学知识的预测模型在 DDI

预测中表现出巨大的潜力。数据库中多种类型的生物医学实体通过不

同类型的关系进行相互关联，蕴涵了丰富的图（网络）结构信息。面

对复杂、异构和多模态的不同数据源，学者们提出了许多基于机器学

习的方法来揭示药物实体之间的隐藏关系。这类方法通常将 DDI 预

测作为链接预测任务，以检测药物对之间是否存在相互作用。基于药

物关联数据的预测方法可大致分为两类：基于传统分类器的预测方法

和基于深度学习的预测方法。 

 

6.2.2.1 数据来源 

与基于文献的提取方法不同，基于药物关联数据的预测方法倾向

于利用包含各种药物信息的多个数据源。目前广泛使用的药物特定数

据库中，包括 DrugBank、FAERS、SIDER、TWO-SIDES 和 OFFSIDES。

DrugBank 提供了诸多综合信息，包括 FDA 批准的小分子和生物技术

药物，是一个整合了生物信息学和化学信息学资源的药物知识库。

FAERS 是一个包含 FDA 记录的不良事件信息的数据库。SIDER 提供

了有关已上市药物及其记录的药物不良反应的信息。TWOSIDES 是

由 Tatonetti[400]通过挖掘来自 FAERS 的 DDI 引起的副作用而开发的

数据集，包含 645 种药物和由 63,473 种不同药物组合引起的副作用。

OFFSIDES 数据库包含 438,802 种药物副作用。多样化的数据源为构

建预测模型提供了异构和多模态数据，这些数据集也被广泛应用于

DDI 预测任务并被用于评估 DDI 预测模型性能。 

 

6.2.2.2 基于传统分类器的预测方法 

基于传统分类器的预测方法通常利用药物之间的相似性和相异

性来构建特征，然后应用传统分类器预测潜在的 DDI。相似性和相异

性在模式分类和聚类中起着关键作用[401-404]。因此，大多数传统的基
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于分类器方法的基本概念是：如果药物 A 和药物 B 之间存在相互作

用，并且药物 C 与药物 A 相似，那么药物 B 和药物 C 之间可能存在

关联。这些方法通常利用各种相似性度量并将它们集成以构建分类特

征，然后根据某种分类规则和不同的分类技术，生成潜在 DDI 的概

率。例如，Cheng 等人[405]提出了一种异构网络辅助推理（HNAI）框

架，使用药物对的多种相似性作为每个药物对的特征，并采用五种预

测模型，包括逻辑回归（Logistic regression, LR）、朴素贝叶斯（NB）、

决策树（DT）、支持向量机（SVM）和 K 最近邻（k-nearest neighbor, 

KNN）来构建预测模型。Qian 等人[406]使用特征相似性和特征选择方

法[407]构建基于梯度提升的分类器，以加快训练过程并实现稳健的预

测性能。 

 

6.2.2.3 基于深度学习的预测方法 

基于深度学习的预测方法主要是应用深度学习技术提取深层的

特征来预测潜在的 DDI。目前，广泛使用的技术包括深度神经网络

（DNN）、图嵌入（Graph embedding）、图神经网络（GNN）及其变

体。 

深度神经网络是具有多个全连接层的人工神经网络。基于 DNN

的方法通常利用各种药物数据并使用深度神经网络模型来构建预测

框架，将从 DNN 中学习到的更具表现力的数据特征表示用于 DDI 预

测。Ryu等人[408]基于药物的化学结构信息计算每个药物的特征表示，

并将药物对的特征输入深度神经网络模型来预测 DDI。在该工作基础

上，Lee 等人[409]融合多种药物特征来提升模型性能，Deng 等人[410]进

一步构建多通道深度神经网络来学习药物的多模态表示，进而提升模

型的预测 DDI 的准确性。 

大部分医学实体间的关系可以抽象为图结构，例如异构交互网络

和分子图，这种数据我们称之为图数据。为了分析图数据，研究人员
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开发了许多基于图的嵌入方法来解决生物医学问题[411-413]。图嵌入方

法旨在将图转换为保留结构图信息的低维空间表示，然后将学习到的

低维表示作为特征进行预测。近些年，得益于深度学习在图结构数据

应用上的重大进展，图神经网络技术开始被应用于药物相互作用预测

领域。药物的药效与其性质和功能息息相关，这种性质和功能基本由

分子结构所决定。基于图嵌入的方法能够对药物的分子结构进行图建

模（即构建分子图），将原子看作图中的节点，将原子间的化学键看

作图中的边，然后在分子图上应用图神经网络技术来学习每个原子的

特征表示，进而得到药物的特征表示。 

基于图嵌入的方法不仅可以对分子进行建模，也能够对药物关联

网络以及药物与其他生物实体关系进行建模。该方法将药物看作关联

网络中的节点，将药物间的关系看作关联网络中的边，并在关联网络

上应用图神经网络技术来学习每个药物的特征表示。Ma 等人[414]基于

多种药物特征构建不同的药物相似性网络，并使用多视角图自动编码

器来对每个药物相似性网络进行建模，同时使用注意力机制来决定每

个视图的权重。Zitnik 等人[415]构建了由蛋白质-蛋白质相互作用、药

物-蛋白质靶点相互作用和药物-药物相互作用组成的异构网络，其中

每条药物-药物相互作用表示不同类型的药物副作用关系，并应用图

卷积网络在异构网络上进行多关系预测。Lin 等人[416]提出了知识图神

经网络（KGNN）来对包含药物和其他实体（如药物和基因）的关系

的知识图谱进行建模以编码丰富的语义关系。Yu 等人[417]运用子图提

取技术精准定位知识图谱中的高质量关系数据，并运用图神经网络技

术在子图上学习节点的表示。Lyu 等人[418]同时对知识图谱和其它异

构的药物特征进行建模以学习药物的多模态表征。深度学习模型是解

决 DDI 预测问题的一个常用方法，并且在一些研究中取得了令人满

意的结果。与传统的分类器相比，深度学习方法通常会产生更具表现

力的表示并获得更好的结果[409, 410]。此外，研究表明整合异质药物特
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征对于 DDI 预测具有积极影响[405, 419-421]，这也是当前一个重要的研

究趋势。 

 

6.2.2.4 基于矩阵分解的预测方法 

矩阵分解作为协同过滤算法之一，近些年在生物信息学任务中取

得了令人满意的结果[422-424]。DDI 预测任务可以表述为矩阵补全任务，

旨在对未观察到的药物相互作用进行预测。基于矩阵分解的方法通常

对药物-药物相互作用的邻接矩阵进行运算操作。典型的矩阵分解方

法包括非负矩阵分解、奇异值分解（Singular value decomposition, SVD）

等。Rohani 等人[422]提出了一种称为 ISCMF 的方法，该方法在 DDI 矩

阵上采用相似约束矩阵分解。该方法计算子结构、目标、副作用等 8

个相似度，构建一个综合相似性矩阵。Shtar 等人[425]提出了一种仅使

用已知 DDI 作为输入来预测潜在 DDI 的方法，即邻接矩阵分解

（AMF）。AMF 对药物-药物相互作用的邻接矩阵进行矩阵分解，并

共享行和列的潜在因素，利用 Adam 优化元素乘法的权重和偏差。 

一些方法基于流形学习算法、人工神经网络等开发了新的矩阵分

解模型。流形学习是将药物特征纳入经典矩阵分解方法的替代方法，

其将高维数据投影到低维空间中，并学习更多潜在信息以重建原始特

征。Zhang 等人[426]将基于药物特征的流形正则化引入矩阵分解以进

行 DDI 预测。具体来说，作者计算药物相似性并将它们用作特征空

间中的流形，然后应用流形正则化以将流形近似地保持在低维空间中。

Liu 等人[427]提出了一种名为 CLML 的协作线性流形学习模型，该模

型使用嵌入在目标网络（即药物-药物相互作用网络）和辅助网络之间

的流形协同优化节点相似性的一致性，构建了两个流形来测量数据的

相关性，这两个流形都是通过迭代的协作学习策略共同重建的，学习

到的目标网络揭示了收敛后的预测结果。 
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6.2.2.5 基于网络传播的预测方法 

基于网络传播的方法通常是收集生物医学网络中的属性和结构

信息以进行 DDI 预测。在医学和药理学领域，生物医学网络包含各

种实体（例如药物、蛋白质）之间的复杂关系[428-430]。节点的高阶接

近度、网络属性、共享属性、局部邻域的相似性和节点之间的关系强

度是需要研究的重要信息。基于网络扩散的主流预测方法包括标签传

播、随机游走、概率软逻辑（Probabilistic soft logic, PSL）模型、图遍

历算法等。 

Zhang 等人[431]开发了一个综合标签传播框架，考虑到高阶相似

性和特征集成。标签传播算法通过迭代过程估计其他未标记药物与参

考药物发生 DDI 的概率。Park 等人[432]提出了另一种基于传播的方法，

在蛋白质-蛋白质相互作用（Protein-protein interaction, PPI）网络上采

用带有重启算法的随机游走（Random walk with restart, RWR）来模拟

信号传播，进而计算每个药物对的概率得分。PSL 是一种统计关系学

习（Statistical relational learning, SRL）框架，用于关系域中的集体概

率推理[433]。Sridhar 等人[434]应用 PSL 从多个基于药物的相似性和已

知相互作用的网络中推断潜在的 DDI。PSL 模型假设相似的药物可能

与相同的药物发生相互作用，该方法将有效的最大后验推断用于 DDI

预测。 

此外，还有一些方法考虑定义度量函数来衡量网络关系的强度或

实体之间的距离。基于测量关系强度的方法通常构建一个生物医学网

络，包括蛋白质、通路等附加的生物医学元素。然后定义一个度量函

数来衡量网络关系的强度或候选药物之间的距离，以进行 DDI 预测。

例如，Lee 等人[435]构建具有各种生物实体的异构生物信息网络。该模

型的基本概念是：如果两种药物在网络中共享其它的生物实体，则它

们往往会发生相互作用。因此作者开发了衡量两种药物关系强度的度

量函数来预测潜在的 DDI 并采用图遍历算法统计药物之间的路径数
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量，通过计算加权和得到不同类型路径的最优组合。 

 

6.2.2.6 基于集成学习的预测方法 

作为机器学习和模式识别的研究热点之一，集成学习算法通过构

建多个分类器，然后对其预测结果进行投票来对新数据进行分类[436]。

由于其小样本数据处理、复杂数据结构和高维方面的独特优势，在计

算生物学中的应用越来越广泛[437]。集成学习方法能够结合多个机器

学习模型以实现高精度的预测，并可以减少过度拟合训练数据的现象

[400]。 

Zhang 等人[420]采用三种具有代表性的方法来构建基于各种药物

数据的预测模型用于集成学习，包括邻居推荐、随机游走和扰动矩阵

方法。Deepika 等人[438]提出了一种半监督学习框架，使用 node2vec 将

构建的特征网络中的药物表示为低维特征向量，采用基于正向未标记

学习的算法将特征向量分别送入 bagging SVM。作者训练了一个

bagging SVM 作为元分类器，使用基于分类器的输出来生成最终的预

测结果。 

 

6.3 人工智能在药物相互作用预测中的发展前景 

6.3.1 构建标准数据集 

在实际应用中，数据噪声、数据量不足和样本不均衡等挑战给模

型的预测精度带来了障碍。DDI 预测的主要困难是缺乏足够的已知药

物的相互作用数据和经过实验验证的负样本数据。因此，只有少数样

本被标记标签，而大多数样本没有标记的标签，也缺乏非相互作用的

药物对的黄金标准数据库。面对原始 DDI 数据集中未标记的样本，

大多数方法将其视为负样本，而忽略了未标记的样本可能包含潜在的

正样本这一事实，这会对模型的性能产生不利影响。正样本无标签学

习（PU learning）是解决该问题的技术之一。例如，Zhang 等人[421]通
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过 LPU 算法[439]在 PU 设置中构建一个专门的随机森林分类器，以预

测新的 DDI。Deepika 等人[438]应用 bagging SVM[440]分类器预测 DDI，

并产生了较为满意的结果。 

 

6.3.2 药物事件预测 

尽管许多基于机器学习的药物相互作用预测方法已经取得了巨

大成功，但是它们中的大多数都聚焦于预测药物之间是否存在相互作

用。然而，药物互作用可能会引起多种不同的后果或后续事件。 

以图 6-1 为例，药物 Itraconazole 和药物 Dabrafenib 发生作用会

引起机体的血清浓度下降，但其和药物 Abemaciclib 发生作用后会增

加不良反应程度，甚至造成一定的风险。因此，相较于仅预测药物间

是否存在相互作用，对于探究联合用药，药物事件预测对揭露其背后

的隐藏机制是十分有用的。 

 

 

图 6-1 药物互作用事件[418] 

 

药物事件预测是有意义的也是有挑战性的，越来越多的研究者开

始关注该问题，并构建和整合了很多高质量的数据集。Ryu 等人[408]将

从 DrugBank 收集的药物事件数据分类为 86 种类型。Deng 等人[410]定

义了一个标准协议来分析 DrugBank 中的药物事件数据，并选择了 65
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种主要事件用于分析。表 6-1概括了多种药物事件数据集的统计资料。 

 

表 6-1 药物事件数据集 

数据集构建者 药物数目 药物互作用关系数目 药物事件类型数目 

Tatonetti 等人[400] 645 63,473 1,318 

Ryu 等人[408] 1,704 191,400 86 

Deng 等人[410] 572 74,528 65 

 

受益于这些高质量的数据集，许多基于深度学习的药物事件预测

方法已经被提出。然而，在药物事件预测方面仍有很大可以改进的空

间。比如，药物事件数据集中存在有标签的训练样本数量不足的挑战。

因此，建立更大、更完整的药物事件数据集具有重要的意义。其次，

药物事件数据集中的类别不平衡问题给分类器的性能带来了严峻挑

战，其中少数类样本往往被错误地分类为多数类。采样、成本敏感学

习、少样本学习和其他类不平衡学习方法可以用于缓解上述问题。 

 

6.3.3 预测高阶药物相互作用 

药物组合是提高治疗效果和降低毒性的有效方法[441]，这已成为

治愈疾病的主要治疗策略[442]。在过去的几年中，大多数方法都集中

在两种药物同时被使用时的 DDI 分析。尽管如此，高阶药物相互作

用也值得关注。高阶药物相互作用表示 DDI 存在三种或更多药物的

组合服用[443]。预测高阶药物相互作用具有指导性，并有助于估计多

药同时服用对药物不良反应影响的巨大潜力。 

Du 等人[444]通过病历数据库挖掘高阶药物相互作用对肌病的定

向影响。除了估计将药物添加到已知组合中的每种风险外，作者还设

计了一种可视化方法来设计定向的 DDI 模式。Zhang 等人[445]通过经

验贝叶斯估计方法确定高阶药物相互作用对过度肌病风险的影响。作
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者通过采用不同数量的药物组合，从二元到六元，来研究高阶药物相

互作用。实验结果表明，肌病风险随着药物相互作用顺序的增加而增

加。 

 

6.3.4 整合多源数据分析 

生物医学文献的数据包含丰富的语义和句法信息，对相互作用关

系提取有很大的贡献价值。而数据库中记录了已知的 DDI 和药物特

征，不同类型的生物医学实体是相互关联的，包含了复杂的关系和隐

藏的结构信息。来自文献的文本数据和来自各种数据库的药物特征提

供了及时和充分的药物信息。因此，整合这两个数据源可以补充药物

的知识和特征，从而提高模型的预测性能。 

 

6.4 本章小节 

近年来，人工智能技术在药物互作用的预测和分析中得到了广泛

应用，通过设计智能分析算法对药物互作用数据进行了建模、分析和

解释。本章系统性地总结了基于人工智能的药物相互作用预测方法，

根据药物数据源的不同对人工智能预测方法进行分类，并详细介绍了

这些预测方法的特点和策略。最后，本章讨论和展望了人工智能方法

在药物相互作用预测中的应用前景。 
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第 7 章 药物发现中的大规模预训练模型 

7.1 分子表征 

开展基于人工智能的药物小分子研究，第一步是通过人工智能模

型可以理解的方式对分子进行表征。分子表征过程是将真实存在于物

理世界的分子使用数学的方式表示出来，并驱动模型通过这种表示方

式理解分子真实的情况，进而达到对分子建模的目标。在早期的

QSAR[446, 447]研究中，传统机器学习模型的弱学习能力只能对目标关

系进行线性和简单的非线性建模。为了能够使模型学到分子的化学结

构与分子的物理、化学、生物性质之间的复杂关系，在对分子进行表

征时，往往需要专家对分子进行手动描述。这种描述的核心之处是设

计特定的分子描述符来对分子进行表示[448-450]。在分子中，通过对任

务有重要影响的特征进行数字上的标注，降低模型学习难度。描述符

的设计对于最终建模结果的影响巨大，直接决定了最终结果的好坏，

因此基于分子描述符的分子研究严重依赖于专家的背景知识。针对

AI 分子或 AI 药物的研究中，具体任务数量繁多，这些不同的任务往

往关注分子不同方面的特性，而针对每个任务单独设计特定描述符的

代价过高，这在一定程度上限制了基于计算的分子/药物研究。 

幸运的是，人工智能技术的兴起与发展为相关研究领域带来了巨

大的改变，人工智能模型所具有的强大学习能力可以学习到深入的非

线性的关系[147]、自动从原始数据中学习到任务相关的特征。该特性

将研究者们从描述符的设计中解放了出来，因为人工智能模型可以直

接接收分子的原始表示作为输入，并在训练过程中自动对分子进行理

解。早期的工作中，研究人员一般使用 SMILES[279]来对分子进行表示。

SMILES 是一种线性的分子表示方式，最早由 Arthur Weininger 与

David Weininger 于上个世纪八十年代提出，最终由日光公司完善并规

范化。SMILES 设计之初的目的是为了能够以一种十分简易的方式来
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储存分子，因此 SMILES 的优点是数据类型简单，可以以极小的储存

代价在没有歧义的情况下完整地表示一个分子。另一方面，由于近些

年自然语言处理 NLP 领域的飞速发展，SMILES 作为一种化学语言

天然地与自然语言有着极高的相似性，可以直接被应用在成熟的 NLP

方法中。依靠着计算方法的成熟与储存上的高效性，SMILES 逐渐成

为了基于 AI 的分子研究中最早被广泛使用的分子表示方式。 

然而 SMILES 的简易性与高效性是通过牺牲对于分子结构的直

观表示而得到的，这使得 SMILES 对于分子的表示较为抽象，限制了

其进一步的应用。分子原本的结构是空间中的三维结构，其中的三维

信息是由键与键之间的角度、二面角与键长决定。由于许多化学键存

在着可旋转的性质，分子的三维构象并不固定，因此一般情况下，针

对分子信息的记录可以将空间中的三维信息简化为二维的拓扑信息。

为了能够在线性空间中表示二维空间的信息，SMILES 首先将分子中

的环状结构打断，并使用成对的数字来记录开环处两端的原子。当分

子中出现分支结构时，会选择其中一条链作为主链，其他的链被当作

支链放在小括号内进行记录，当支链记录完成后，对于主链的记录继

续进行，直至分子被完全记录。最终分子被压缩成为一条线性的表示，

尽管这种线性表示结合 SMILES 的规则可以完整复原出分子原本的

二维结构，但实际上对于 SMILES 规则的理解却成为了众多模型的痛

点。在使用 SMILES 作为输入的分子相关预测任务中，模型需要通过

输入的 SMILES 重建出分子原本的结构，并在此基础上学习分子结构

与性质的内在关系，这无疑增加了模型学习的难度。 

另一方面，SMILES 中支链的优先记录机制导致原本在分子中某

一主链上相连的两个原子，在 SMILES 中可能会被一长段支链所隔

开，这就带来了另一个问题。在分子生成任务，对于这一 AI 分子研

究中最为重要的任务，SMILES 的特性使得模型难以对正处于生成过

程中的分子进行全面的有效性检验。生成分子的有效性是分子生成任
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务中的一项基础挑战，模型需要生成满足化学规则的分子。上述问题

使得基于 SMILES 的分子生成工作需要长期面对生成的分子不满足

SMILES 语法规则、不符合化学规则的情况。 

面对以上两点问题，研究人员迫切地需要一些解决方法来解决基

于 SMILES 的研究工作中模型对于分子的理解问题。在 SMILES 之

后，针对于分子图（Molecule graph）的研究逐渐兴起，分子图由于其

对分子结构的直观展示而被广泛认为是一种更好的分子表示方式。尽

管基于分子图的研究可以避免上述提到的 SMILES 面对的种种问题，

但模型能否真正理解分子仍然是研究人员们所担忧的点。此外，受限

于药物设计领域极低的有标注数据量，面对具体任务时，人工智能模

型无法得到充分训练以及过拟合等问题同样困扰着相关研究人员。通

过特殊的任务形式，利用起药物设计领域“有标注数据少、无标注数

据多”的特性，使人工智能模型能够对分子进行良好的理解、降低人

工智能模型在不同任务中的学习难度、提升人工智能模型在分子任务

上的具体表现，成为了 AI 药物研发中的一项重要内容。 

 

7.2 预训练 

预训练的理念源自于自然语言处理领域。自然语言处理与 AI 药

物分子研究最相似之处在于两者所面对的数据都是离散的，即自然语

言与分子都由离散的非数值型元素组成，例如句子由不同的字与词组

成、分子由不同的原子组成，并且这些基础元素所表达的含义都难以

直接通过数值的形式表示出来。与之形成对比的，计算视觉（Computer 

vision，CV）研究中所面对的图像（Image）则完全不同，图像中的每

个像素点都由一组连续的数字组成，并且数字的大小与其所表达的含

义直接关联，因此针对于图像的研究并不需要进行表征操作，图像本

身便是一类已经表征好的数据。 

人工智能模型的本质是对数字的运算，因此进行自然语言研究的
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第一步便是将离散的字、词转为恰当的数值表示。在最早期的研究中，

为了在数值上表现出词与词之间的离散性，并避免数值大小对于词含

义的影响，研究人员们通常使用 one-hot 方法来对词进行编码，转为

数值表示。在 one-hot 编码中，每个词都由一条 n 维的向量表示，n 为

所有词的种类，在这个词向量中，仅有词对应维度的数值为 1，其余

维度都用 0 来表示。one-hot 的编码规则可以有效避免数值大小对于

词含义的影响，但是也会使得所有词在编码空间中的距离相同。然而，

在实际的自然语言中，词与词之间的距离有着显著的差异，例如同义

词在语义空间中的距离远小于反义词间的距离，而反义词间的距离又

远小于不相关词之间的距离。 

为了能在词的表征上表现出词与词之间的距离与关联，研究人员

们将对于词的编码与表征部分从各个特定任务中独立出来，作为一类

全新的研究任务。word2vec[282, 451]是这一时期最具代表性的工作类型

之一，通过特殊的任务将离散的词在连续的空间中表示出来，最终得

到 embedding 作为词的连续表示。word2vec 利用句子中相近的词之

间具有一定关联性、通过跳字模型（Skip-gram）与连续的词袋模型

（Continuous bag of words，CBOW）来对词的语义进行学习。使用

word2vec 得到 embedding 代替原始的词并开展具体的下游任务往往

会取得更好的效果。在一定程度上可以认为 word2vec 的工作是一种

初步的“预训练工作”，一个重要的思想此时已经形成：“将一个特定的

任务分成共性学习与特性学习的两个部分，并使用大规模的非该任务

数据来对共性部分进行学习”。在 NLP 研究中，共性部分是对于词在

不同任务中的所表示的意思固定。 

在 word2vec 之后，研究人员们再次发现了新的不足之处。自然

语言中存在着大量的多义词，并且那些只具有一种语义的词语在不同

的语境下也通常会表现出不同的含义，而 word2vec 只能固定地表达

每个词的同一种语义。尽管在下游任务的训练中可以对 embedding 进
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行微调，但 word2vec 的不足依然限制了语言模型的对于自然语言的

学习与理解。随后提出了用于解决上述问题的预训练思想。从

word2vec 到预训练，不变的是通过特定的任务来学习词的表示，核心

的变化仅发生在 embedding 的形式上。这一时间点上的代表性工作有

ELMo[452]、BERT[453]与 GPT[454]。 

与 word2vec 将词表示为一条连续的向量并作为一种显式的

embedding 不同，预训练工作则将对于词的理解存储于模型内部，是

一种隐式的 embedding。出于上述隐式 embedding 的特性，提取预训

练过程学到的语义信息通常需要使用原始模型在特定的任务上进行

微调，而非拿到特定的分子表示后再使用其他模型对特定任务进行学

习。因此，预训练工作通常由两部分组成：（1）设计特定的预训练任

务以充分学习语义信息；（2）针对不同下游任务设计特定的微调策略。

预训练工作的预训练与微调过程共享模型，因此预训练模型的设计也

会对其在下游任务中的应用范围产生影响。 

 

7.3 分子预训练 

随着大规模预训练研究模式在 NLP 领域的开展与成熟，利用大

规模无标签数据和自监督任务使模型学习数据共性信息的思想，也被

AI 药物小分子设计领域所关注。从早期使用 word2vec 思想进行分子

表征（相关工作例如 Mol2Vec[281]），到中期沿用 NLP 的预训练思路开

展分子预训练，到最新的针对分子特性开发预训练方法，已经有大量

的分子预训练工作被推出。 

在预训练工作中，预训练任务的定义与学习直接关乎模型在下游

任务中的表现，针对不同的分子表示方式与目标学习成果设计特定的

自监督任务是预训练工作的核心。这里，我们按照分子预训练工作中

预训练任务的种类对主流的一些分子预训练工作进行介绍。 
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7.3.1 基于 Mask Language Model 的分子预训练 

由 BERT 首次提出的 Mask Language Model（MLM）是 NLP 领

域最为成熟的预训练模型，通过将样本中的任意部分随机遮盖（mask），

再使用 transformer 编码器基于样本中未被遮盖的部分来复原出被遮

盖的部分，模型可以有效挖掘出样本上下文之间的支撑关系，进而学

习样本的语义信息。由于 MLM 在 NLP 领域取得辉煌的表现，并且

相关的参数设定也基本被确定，因此大多数分子预训练工作也都沿用

了 MLM 的思想来对分子这一数据进行学习。 

SMILES-BERT[455]首先将 MLM 应用在 SMILES 这一分子表示方

式上，以解决模型对于 SMILES 的理解问题。SMILES-BERT 对输入

SMILES 中的全部 token，按照 15%的概率进行随机 mask，并使用一

个 transformer encoder 对被遮盖的 token 进行复原。随后的

MolBERT[456]与 ChemBERTa[457]则在 SMILES-BERT 基础上进行了改

进。MolBERT 将两条 SMILES 同时输入进模型之中，并在 MLM 之

外加入了对两条 SMILES 进行是否为同一分子的判断以及包含了 200

条分子特性的 PhysChemPred 任务。ChemBERTa 虽然沿用了 SMILES-

BERT的单 SMILES输入形式，但是引入了动态 mask，即每条 SMILES

每次被输入到模型前都会被重新 mask，而非 SMILES-BERT 中每一

条 SMILES 只有一种 mask 情况。结合了优化后的训练方法，

ChemBERTa 相较于 SMILES-BERT 展现出了显著的性能优势。

ChemFormer[458]则是在模型方面进行了改动，使用完整 transformer 的

encoder+decoder 结构对被 mask 的 SMILES 进行复原。与此前的

encoder-based 工作不同，ChemFormer 将 MLM 中分子信息提取与

masked token 复原两个部分分别由 encoder 与 decoder 完成，基于自

回归模式的 decoder 在复原时将整个分子复原出来，而不再局限于被

mask 的部分。 

除了 SMILES，也有基于分子图的预训练工作采用了 MLM 这一
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任务类型，代表性的工作有 MG-BERT[459]、Grover[460]和 MPG[216]。

MG-BERT 在原子层面对分子图进行了 MLM 的学习，同时通过在分

子图中添加氢原子来隐式地添加化学键信息（在 AI 分子研究中，氢

原子通常被忽略）。Grover 对分子图进行了两个层面上的 mask，分别

是基于原子的 mask 与基于化学键的 mask。在基于原子的 mask 中，

分子中的被选定 mask 的原子与其直接相连的原子，以及其中化学键

均被 mask；在基于化学键的 mask 中，分子中的被选定 mask 的化学

键与其两端原子，以及这些原子相连的化学键均被 mask。此外，Grover

也在 motif 层面对分子图内的不同部分进行了预测。MPG 只进行了原

子层面的 MLM，但额外加入了成对的半分子图区分（Pairwise half-

graph discrimination，PHD）任务。PHD 首先对分子图进行对半拆分

以及随机重组，再通过区分重组后的两个子图是否源于同一原图使模

型在分子维度上对分子的表征进行学习。 

此外，也有工作同时使用多种分子表示方式，基于 MLM 进行分

子预训练。相关工作如 Dual-view Molecule Pre-training（DMP）[461]，

同时使用 SMILES 与分子图两种分子表示方式。DMP 在 SMILES 中

随机对 token 进行 mask，而在分子图中随机对原子进行 mask，同时

保证这些 mask 在两种分子表示方式中的一致性，并分别使用两个模

型进行 MLM 任务。在两个单独的 MLM 任务之外，DMP 使用了一

个正则项将两个模型关联，使其在训练过程中互相促进。 

 

7.3.2 基于生成式模型的分子预训练 

在基于 MLM 的预训练工作中，由于模型需要根据被 mask 部分

的“上下文”来对 mask 部分进行复原，因此模型内部通常是双向的运

算机制，即每个 token 都能观察到它前面与后面的 token。MLM-based

模型中的双向运算机制使得这类模型在性质预测相关的任务中往往

有着良好的表现，因为双向运算可以更好地提取样本中的特征，但同
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时也使模型在生成式任务中表现不尽如人意。在生成式任务中，由于

新生成的部分依赖于已生成的部分，并且无法观测到未来会生成的部

分，因此执行的是单向运算机制。这与 MLM-based 模型的学习过程

不同，会导致模型表现不佳（生成式任务分为自回归生成与非自回归

生成，非自回归生成不存在上述问题，但由于非自回归生成的表现通

常远弱于自回归，仅在运算速度上有优势，因此主流的生成式任务是

基于自回归模式的生成）。 

针对上述问题，基于生成式模型的预训练工作被提出来。相关的

工作有 X-MOL[462]、PanGu[463]等。X-MOL 利用了 SMILES 的不唯一

性，通过分子的一条 SMILES 生成分子的另外一条 SMILES 来达到

理解 SMILES 和表征分子的目的。PanGu 则是在此基础上将数据类型

拓展到了分子图，通过分子图来生成分子的 SMILES。除此之外，还

有一些研究使用分子的 SMILES 来生成分子指纹。需要注意的是，由

于分子图的生成难度较大、耗时较长，基于分子图的生成式预训练工

作目前还较为少见。 

 

7.3.3 基于对比学习的分子预训练 

对比学习是目前一类较为流行的自监督任务，其理念为对数据样

本进行扩增、并使模型学习源自同一样本的扩增样本之间的相似之处

与源自不同样本间的差异之处，进而学习样本的共性信息。AI 分子

研究同样可以借助这样思想进行预训练工作，例如基于 SMILES 的

MM-Deacon[464]与基于分子图的 MolCLR[465]、MoCL[466]等。 

对比学习的核心问题在于如何对样本进行扩增，在分子领域，不

同的分子表示通常对应着不同的扩增方式。MM-Deacon 首先将分子

转为 SMILES 与 IUPAC（ International union of pure and applied 

chemistry）两种表示方式，并使用两个独立的模型分别对 SMILES 与

IUPAC 进行理解与表征。在训练时，MM-Deacon 中的两个模型被要
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求最小化同一分子间的表征差距，并最大化不同分子间的表征差距。 

MolCLR 对分子图进行了三种随机修改，包括原子遮盖、化学键

删除以及子图删除，针对每个分子图，每次修改便得到一个新的扩增

分子图。随后 MolCLR 模型被用来对这些扩增后的分子进行表征，同

时源自同一分子图的扩增分子图需有相近的表征，而对不同分子扩增

得到的分子图表征则需相对较远。MoCL 与 MolCLR 相似，但 MoCL

认为对分子图上的原子、化学键以及子图进行删除会大幅度影响分子

本身的性质，进而导致同一分子使用不同删除方式得到的扩增分子图

之间可能存在较大的性质差异。MoCL 基于领域知识设计了 230 条替

换规则，并将分子图扩展的方式改为了基于这些规则进行 motif 维度

上的替换，以保证替换前后分子间性质的相似性。 

 

7.3.4 基于几何特征的分子预训练 

随着 AI 分子研究的不断发展，研究人员们希望通过加入空间几

何信息来对小分子进行更进一步的建模[467]，而此前的工作都只考虑

了分子的拓扑结构信息。新提出来了一系列涉及到分子几何特征的预

训练工作，代表工作如 GeomGCL[468]、GEM[469]及 Uni-Mol[470]等。 

GeomGCL 同样也是基于对比学习而构建，但 GeomGCL 认为对

分子的任何改变都会影响分子的性质，因此引入了分子的几何来进行

分子的数据扩增。首先每个分子由两种方式进行表示——分子图与分

子几何表征，随后两个编码模型分别对分子图与分子几何表征进行编

码，源自于同一分子的两种表示方式得到的编码需尽可能相近，而源

自不同的分子的表征则需距离较远。 

GEM 则是完全针对于分子几何性质的预训练工作。GEM 接收分

子图作为输入，并对分子内化学键的键长、键角进行预测，在局部结

构层面上对分子的几何特征进行学习。此外，GEM 预训练任务也包

含了原子间距离的预测，分子中两个原子在空间中的距离受到分子整
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体的几何结构影响，因此这一任务是在分子的全局结构层面对其几何

特征进行学习。 

Uni-Mol 在分子表示方式、任务设计与模型构建上都带来的巨大

创新。在分子表示方式上，除了原子维度的表示，Uni-Mol 创新性地

额外使用原子对来对分子的几何性质进行表示。同时，Uni-Mol 在模

型结构上将原子维度的表示与原子对维度的表示联系在一起，使两者

共同参与分子的表征计算。而在任务设计方面，尽管 Uni-Mol 沿用了

MLM 的思想，分别在原子和原子对维度进行 mask 并训练模型复原，

但 Uni-Mol 额外引入了蛋白质口袋模块，并在蛋白质口袋模块上也进

行了同样的预训练任务。额外引入的蛋白质口袋模块既能够在预训练

阶段对蛋白质进行学习，又可以避免完整蛋白质过大而引起的建模困

难问题。最终 Uni-Mol 在多项下游任务中取得了 SOTA（state of the 

art）的效果，尤其是蛋白质-配体结合预测中，Uni-Mol 更是超越了一

众基于理论计算的方法。 

 

7.3.5 基于领域知识的分子预训练 

上述预训练任务类型都围绕着分子的结构展开，还有一些工作则

利用领域知识来构建预训练任务，代表工作有 MoLR[471]，以及上文

提到 MoCL。MoLR 利用了化学反应信息，使用对比学习的方式来进

行分子预训练。MoLR 认为化学反应的反应物与生成物在一定程度具

有等效关系，并基于这种关系设计了数据扩增方法。在 MoLR 的训练

中，来自同一反应的反应物与生成物为正向样本，在经过编码后应相

距较近，来自不同反应的反应物与生成物为负向样本，在经过编码后

距离较远。MoLR 提出的基于化学反应的对比学习避免了传统对比学

习中数据扩增方法对于样本本身的破坏。 

需要注意的是，通常分子的性质都与另外一些分子相关联（包括

小分子与大分子），而基于分子结构的预训练只能学习到与分子自身
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相关的性质。基于领域知识的分子预训练可以有效避免上述问题，但

关于领域知识的数据同时也是有标签数据，这意味着基于领域知识的

分子预训练无法利用分子研究领域的大规模无标签数据。 

 

7.4 分子预训练范例 

本节选取目前可以被微调至下游任务种类最多的 X-MOL作为范

例，明确分子预训练工作中所包含的工作内容、工作流程以及需要注

意的点。 

 

7.4.1 确定预训练任务与模型结构 

7.4.1.1 预训练任务设计 

通常，针对预训练任务设计的第一步是明确预训练的目标，并将

这个目标抽象化为一个可学习的人工智能任务。X-MOL 的目标是通

过预训练的方式去使模型学到 SMILES 的语法规则。X-MOL 提出以

下假设：“模型学会了 SMILES 的语法规则”与“模型可以将一条

SMILES 复原为一个分子结构”以及“模型可以将一个分子结构转换

为一条 SMILES”互为对方的充分必要条件。当把分子结构视作模型

内部对于分子的一种隐式表示时，整个任务就变成了“模型接收一条

SMILES 作为输入并理解其所代表的分子结构，随之返回属于这个分

子的另一条 SMILES”。以上是 X-MOL 设计时的思路以及最终采用的

预训练任务。 

 

7.4.1.2 模型结构设计 

在明确了预训练任务后，需要针对任务本身的特性进行模型结构

的设计，以保证模型能够在预训练任务中有效学习预训练目标。此外，

针对模型结构的设计也需要考虑模型未来将会被应用的下游任务，设

计出的模型结构需要对这些任务兼容。在这一部分，我们将介绍 X-



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

104 

MOL 如何设计其模型结构。 

为尽可能地保证输入端与输出端对 SMILES 理解方式的对齐，X-

MOL 采用共享参数的方式强制使 Encoder 与 Decoder 保持相同的

SMILES 理解方式。并且通过 attention mask 的方式在一个 Encoder 模

型内实现了 Encoder 与 Decoder 内部不同的特征抽取方式、完成了逻

辑上的 Encoder-Decoder 结构，避免 Encoder 与 Decoder 的时序问题，

并大大降低了对于显存的占用。X-MOL 的模型结构如图 7-1 所示。 

 

 

图 7-1 X-MOL 模型架构图 

 

7.4.2 构建运算平台 

预训练工作通常使用具有强大学习能力的超大模型，在大规模的

无标签数据上进行学习，这对整个计算平台的计算力与数据收集都带

来了巨大的考验。因此除了预训练任务的设计问题，能使预训练工作

顺利运行的工程问题也十分重要。 

在训练数据方面，X-MOL 选择了 ZINC15[472]数据库中的全部数

据，总计有超过 11 亿个小分子被应用在 X-MOL 的预训练过程中。



中国人工智能系列白皮书——人工智能与药物发现 2022 

105 

借助 Hadoop 技术与百度的云计算平台，X-MOL 在时间可控的情况

下对如此大规模的数据进行预处理。在数据预处理的过程中，超过

1000 颗 CPU 核心被调用来同时对这 11 亿个小分子进行处理。对于

SMILES 的标准化和随机化等操作，则是通过化学信息学包 RDKit[473]

来完成。 

在模型训练方面，X-MOL 中所有模型均使用百度的 PaddlePaddle

计算框架搭建构成。包括预训练与微调在内的所有模型训练均依托于

百度公司的 PaddleCloud 云计算平台，所有预训练任务的单次训练由

8 或 16 张 Tesla P40 GPU（24GB 显存）同时完成，在微调时则使用

4-8 张 Tesla P40 GPU 同时完成。在此计算条件下，X-MOL 的单次预

训练大约持续 4 天时间，而微调至下游任务时的训练时间根据任务的

不同而有所不同。 

 

7.4.3 设计微调策略 

预训练模型需要被微调至具体任务中才能体现出其预训练阶段

所需到的共性信息，因此设计合理、能有效利用共性信息并能够完成

具体下游任务的微调策略将决定预训练工作是否具有实际的应用价

值。我们以 X-MOL 为例详细介绍如何将经过预训练的模型微调至多

种下游任务当中。 

 

7.4.3.1 微调至预测任务 

将 X-MOL 微调至所有预测任务的策略如图 7-2a 所示。预测任务

的核心是从输入数据中抽取特征，并使用特定的 readout 操作来将这

些特征汇总成为预测目标。常见的 readout 操作的种类有求平均方法

与虚拟点方法。大部分基于分子图的工作使用求平均法，将分子图模

型输出的所有原子进行加和/求平均，用于对整个分子进行表示，进而

完成性质预测。虚拟点方法常见于基于序列的分子模型中，通过引入
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一个虚拟的、可以观察到分子全貌的点（在不同工作中称呼不同，例

如[CLS]、[BOS]等等）来对整个分子进行表征。此外，如果预训练模

型并不完全适用于预测任务，则需对预训练模型本身结构进行修改。

例如 X-MOL 在被微调至所有预测任务时，“Decoder”部分被完全删

除，从而使 X-MOL 的 Encoder-Decoder 结构简化为单纯的 Encoder 结

构以提取分子中的特征。 

 

 

图 7-2 X-MOL 的微调方法示意图 

 

7.4.3.2 微调至生成任务 

由于分子生成任务与分子性质预测任务在内部计算的方向上有

本质区别，因此除了基于生成式的预训练任务等使用单向计算机制的

工作外，绝大多数工作均无法被微调至分子生成任务。需要注意的是，

这里所说的无法被微调并不指工程上无法将模型应用于分子生成任

务，而是由于计算机制的改变，使得预训练的效果失效、无法对下游

任务起到足够的支持作用。而基于生成式预训练任务的工作，例如 X-

MOL 等，在被微调至分子生成任务时，沿用预训练阶段的任务运行

方式即可，详细的策略如图 7-2b 所示。 

 

7.4.4 模型微调与评估 

预训练工作的最后部分是将模型微调至各个具体的下游任务中，
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根据不同的模型在不同任务中的实验结果对预训练工作进行全面的

评估。在对预训练模型的下游任务中的评估中，通常在不同任务中使

用预训练模型与专注于该任务的先进工作进行对比，以展示出预训练

模型的性能。同时，评估过程还需要加入与自身冷启动模型的对比（冷

启动意为保证预训练模型结构不变，但不适用预训练的到的参数，只

使用随机初始化的参数），用于排除预训练模型结构来带的影响。X-

MOL 经过微调后在众多的分子任务上都取得了令人振奋的表现[462]，

表明了大规模预训练与分子表征学习对于整个 AI 分子领域的促进作

用。 

 

7.5 本章小节 

本章重点关注于小分子药物的预训练模型构建和应用。首先，对

于小分子的常见表征方式进行了详细介绍；其次，对于几种常见小分

子的预训练模型进行介绍，具体包括：基于 Mask Language Model 的

分子预训练、基于生成式模型的分子预训练、基于对比学习的分子预

训练、基于几何特征的分子预训练和基于领域知识的分子预训练五类。

最后，以 X-MOL 模型为例，对分子预训练的模型构建过程和下游应

用进行介绍。总结来说，小分子预训练模型可以有效地利用海量的无

标签数据，在众多的下游分子任务上均取得了令人振奋的表现，表明

了大规模预训练与分子表征学习对于整个 AI 药物设计领域的重要促

进作用。 
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第 8 章 药物发现中的可解释人工智能模型 

8.1 药物发现中的可解释人工智能模型概述 

随着 AI 技术在自动驾驶、医疗诊断和金融保险等应用领域的不

断发展，AI 系统做出决策或者提出建议的同时，向用户、开发人员和

监管机构提供解释是相当重要的。尤其在生物医学领域，决策和建议

需要更高的透明度和可问责性。2021 年，“透明性和可解释性”包括在

联合国教育、科学及文化组织（United nations educational, scientific and 

cultural organization, UNESCO）发布的首个全球性 AI 伦理协议《人

工智能伦理建议书》中提出的十大 AI 原则。可解释人工智能技术也

是美国国防部高级研究计划局（Defense advanced research projects 

agency, DAPRA）启动的重要研究计划，旨在实现“第三代 AI 系统”。

中国国务院在 2017 年印发的《新一代人工智能发展规划》中提出“实

现具备高可解释性、强泛化能力的人工智能”，得到了产业界和学术

界的广泛认可和积极响应。 

生命科学领域的飞速发展，使得疾病存在更多可使用的治疗方案。

理论上，几乎所有生物学过程都可以被药物靶向。然而针对特定疾病

的一大挑战是，如何寻找出具有合适药理学、毒理学和药代动力学等

特性的类药小分子。对于当前海量的生物医药数据，虽然计算机研究

人员能够设计出有效的预测模型，但这些预测模型的结果难以被生物

学家、药物学家、化学家等理解，且这种不同领域之间的理解难度正

在逐渐扩大，这也使得生物医药研究人员很难信服于人工智能预测模

型的结果，进而使得人工智能技术在药物研发中的应用受到限制[193]。 

AI 药物发现研究的重点之一就是探索如何解释研究人员构建出

的人工智能模型的预测结果，进而开发出更符合化学背景、更易于生

物医药研究人员理解的 AI 模型[474]，给出药物作用机理解释，提升药

物安全性、优化有机合成设计，促进化学信息学家、药物化学家和数
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据科学家之间的合作。可解释人工智能技术在药物发现研究中的主要

内容具体体现在以下几个方面：（1）实现模型透明化，阐述 AI 系统

给出药物设计的计算流程；（2）明确决策来由，证明 AI 系统提供的

预测结果是可以接受的；（3）提供新知识，发掘药物设计和分子发现

中关键标志物；（4）评估可靠性，量化预测结果的不确定性[475, 476]。 

目前，药物发现研究中的可解释人工智能技术仍处于起步阶段，

但正快速向前发展。相信在不久的将来，人工智能终将补齐在感知、

记忆、推理等方面的功能“短板”，“黑箱”模型将变得更加透明。在药

物研发领域，通过机器智能可以帮助药物学家快速、高效地处理海量

数据，做出合理决策。 

 

8.2 可解释人工智能技术（XAI） 

8.2.1 可解释机器学习 

在许多实际场景中，内在可解释的机器学习算法有着广泛的应用，

比如，树模型、广义加性模型[477-480]。简单明了的统计意义特征和可

视化方法的使用，对人们发现数据中潜在的基本规律并完成最终决断

具有辅助作用。同时，因为本身具有良好的可理解性，可解释的机器

学习算法广泛应用于金融保险、医疗健康等众多风控领域。 

线性回归是经典的内在可解释机器学习模型，回归系数是自变量

与因变量相关性的直接体现，代表了输入特征的重要程度，系数越大

表示对应自变量起的作用越大，特征越重要。线性回归模型透明度高，

解释起来也非常简单。作为一种广义线性模型，逻辑回归是最常用的

适用于二分类的模型，是线性回归模型的拓展，其可解释性特征与线

性回归模型类似。 

但是，当特征与结果之间的关系是非线性的或者特征之间存在联

合作用时，线性回归和逻辑回归将失效。此时，决策树模型可以发挥

重要作用。决策树模型能够从一组有特征和标签的数据中总结出决策
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规则并用树状图的结构来呈现，可以很好的解释模型结果。在决策树

模型中，根据特征被选中的次数和信息量来衡量特征的重要性，次数

越多、信息量越大，该特征越重要。在回归问题中，评估均方误差（MSE）

的变化量被用于评估特征重要性。此外，通过可视化决策树模型可以

清晰地看到模型的决策路径，易于人们理解和使用。通过将树模型中

的规则融入广义加性模型，RuleFit 模型[481]自动将特征交互添加到线

性模型中，使得模型的精度和可解释性都得到了很大的提升。此外，

还有朴素贝叶斯模型、K 近邻方法等多种内在可解释机器学习模型。

这些算法在建模阶段能够帮助开发人员理解模型，进行模型的对比选

择并在必要时调整优化；在投产阶段能够通过模型的运算机制，对模

型的结果进行解释[482]。然而这些算法难以胜任复杂的分析任务，应

用场景存在很大局限性。 

 

8.2.2 图结构的可解释技术 

在现实世界中，许多复杂数据的本质都是图，例如社交网络、生

化结构、药靶关系等。基于图结构的算法相比于序列算法能够更自然

地表达这类数据的关联关系，因而出现许多基于图的神经网络技术，

例如图卷积神经网络[483]、图注意力网络[484]、变分图编码器[485]以及异

质图注意力网络（Heterogeneous graph attention network, HAN）[486]等。

这种灵活的建模方式使得图网络技术本身具备一定的内在可解释性，

例如知识图谱、语义图等本身由人类可理解的抽象概念组成，但这种

建模方式同时也提升了解释难度。 

解释图模型的挑战在于：图是非网格数据，每个节点都有不同数

目的邻居并且处于不同的局部拓扑结构中。因此，好的解释方法需要

融合图的结构。近期有综述对这类解释方法进行了总结[487]，根据其

解释对象的不同将这些方法划分为实例层面的解释方法和模型层面

的解释方法。在此重点介绍一下实例层面的解释方法，实例层面的方
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法与特征工程的思想有些相似，旨在探究影响模型预测的重要特征，

即回答哪些输入特征更加重要，哪些图的模式更有利于正确决策。根

据获取特征重要性得分的具体方式的不同，实例层面的解释方法可以

被进一步划分为：基于梯度或特征的方法、基于扰动的方法、基于分

解的方法和基于代理的方法。下面具体介绍这几种方法的主要思想。 

 

8.2.2.1 基于梯度或特征的方法 

基于梯度或特征是一种直观的解释思路，其思想是将梯度或隐空

间的特征图近似于输入特征的重要性。通常，梯度值或者隐含特征图

的值越高，意味着输入的特征越重要。该类的代表方法有 SA[488]、

GBP[488]、CAM[489]和 Grad-CAM[489]等。 

 

8.2.2.2 基于扰动的方法 

基于扰动的方法主要是在具有不同扰动的输入的情况下，监测输

出结果的变化情况。当预测结果相比于原始预测发生了较大变化，则

表明输入中重要部分被扰动；当预测结果与原始预测变化微小，则说

明重要输入未被扰动，即被扰动的是无关紧要的信息。扰动的常见方

式是对节点、节点的特征、边以及边的特征添加掩码。该类的代表方

法有 GNNExplainer[490]、PGExplainer[491]和 GraphMask[492]。 

 

8.2.2.3 基于分解的方法 

基于分解的方法将原始模型的预测分解为若干项，将预测出的打

分分配到输入空间，通过反向传播的方式逐层分配预测得分，直到输

入层。最后通过组合，可以表示边的重要性、节点的重要性以及游走

路径的重要性。该类方法的主要代表有 LRP[488]、Excitation BP[489]和

GNN-LRP[493]。 
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8.2.2.4 基于代理的方法 

基于代理的方法基本思想是简化输入与输出之间的非线性关系，

即虽然难以解释原始的深度神经网络，但是可以采用简单且自洽的代

理模型来近似代替。为了获得对给定输入数据预测结果的解释，该类

方法需要先对输入数据进行抽样，以获得目标数据周围的关系表示，

通常使用简单的机器学习模型而不是复杂的深度神经网络作为代理

模型。该类方法的主要代表有 GraphLime[494]、RelEx[495]和 PGM-

Explainer[496]。 

相比于上述实例层面的解释方法，模型层面的解释提供了更高层

次的见解，但目前该方向的研究工作还比较少。模型层面的解释方法

基于生成思想，不考虑任何具体的输入实例，而是对图神经网络工作

的一般性原理进行解释，特定的输入图模式会在图神经网络上产生特

定行为。XGNN[497]作为唯一的模型级解释的典型方法，它通过一个可

训练的图生成器，生成对目标任务可以产生最优预测的图，并将生成

的图作为目标预测的解释。 

 

8.2.3 建模后的可解释技术 

在可解释技术作用的阶段，可以将其分为内在（或原生）的可解

释技术和建模后的可解释技术（post-hoc）。内在可解释技术作用于建

模过程中，强调模型自身具备可解释性，除了可以使用“透明度”高的

机器学习算法或者基于规则构建模型以外，该类技术的典型场景还有

视觉问答（Visual question answering, VQA）[498]和原型网络设计[499]。

VQA 的一般解释方式是同时训练一个模型和一个语言的解释器。原

型网络的解释方式则是参照人类加工和处理抽象信息的过程赋予模

型解释的步骤或者环节。内在可解释技术的研究应用还比较少，因此

不作为该节的主要内容。 

建模后的可解释技术的主要思路仍然是将深度模型视为黑盒，不
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做显式的拆解，而是通过假设和检验去观察模型，据此解释模型的实

际工作方式。此类方法的解释系统一般与原 AI 系统之间是解耦的，

可以做到解释不依赖于模型，即与模型无关，是可解释人工智能的研

究重点。建模后的可解释技术根据其解释目标的不同，可以分为局部

可解释和全局可解释。下面重点介绍一些经典的建模后可解释技术。 

 

8.2.3.1 基于局部的解释方法 

基于局部的解释方法以特征归因法为主要代表。特征归因是一种

分析模型决策对于特征依赖程度的度量方法。该类解释方法的思想是：

具有越高重要性的特征，模型对其依赖程度越高。该类方法的典型代

表有 LIME[500]、LEMNA[501]、DeepLift[502]和 SHAP[503]等。 

LIME 方法使用线性模型对解释黑盒模型进行局部代理，例如在

文本或图像任务下，LIME 给出模型决策的依据主要源于句子中的哪

些单词或图像中的哪些超像素块。在 LIME 基础上，LEMNA 方法优

化了 LIME 的局部线性代理，同时在模型中整合了特征之间的依赖性

信息。上述两种方法本质上是从前馈计算的角度进行特征归因，与之

不同的是从反向传播角度进行特征归因的方法，例如 DeepLift，这种

方法可以避免前馈计算的效率问题和饱和问题。以图像任务为例，其

最终归因单元可以到像素级别。SHAP 方法则从博弈论利益分配的角

度对参与决策的不同特征进行打分，该方法相比于前述的方法有更严

格的数学理论证明。 

 

8.2.3.2 基于全局的解释方法 

基于全局的解释方法聚焦于提供针对整个模型的可解释性。该类

方法往往借助于简单的可理解的代理模型来模拟复杂模型的行为，其

代表工作有 Feature selector[504]、MAME[505]、ACE[506]和 Global model 

on CEM[507]等。 
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8.2.4 知识嵌入的可解释技术 

基于知识或者规则对网络结构进行有约束的设计，本身就体现了

一种直观的可解释思想，属于上述提到的内在可解释模型。在可解释

人工智能的理论研究中，目前该类工作仍然较少，但是在很多应用领

域如生物医学、物理等，这种结合具体领域知识的做法已经显示出优

势。下文主要简介该方向的几个经典工作，以深度学习在生物领域的

应用为主。 

结合生物系统知识的神经网络具有独特优势，因为生物系统的层

次性和复杂关系非常适合作为领域先验知识指导深度模型的设计和

模型训练策略的制定。从单细胞内存储遗传物质的基因、功能各异的

调控元件，到具有生物功能的蛋白质和中间代谢产物，再到细胞层面

甚至生物个体层面的表型，它们共同构成很多基本模块进而形成复杂

高级系统，例如基因调控网络、蛋白质互作网络和细胞通讯网络等。 

已有部分工作尝试将这些知识融入特定的深度学习任务中，这些

知识为模型的层次、信息流、甚至神经元赋予了具体的生物含义，使

得神经网络由浅层到深层的计算与生命中由底层到表层的生命过程

对应起来，因而从可解释角度使得模型具备了“不言自明”的性质。 

例如，DCell[508]主要研究基因互作与细胞生长速率的关系，将

Gene Ontology 数据库[223, 509]（http://geneontology.org/）中从基因到蛋

白质到细胞器再到整个细胞的层级结构，作为构建深度神经网络的约

束条件，从而实现对网络的知识嵌入。DSPN[510]将基因调控网络嵌入

到一个可解释的深度玻尔兹曼机，从而将全基因组关联研究的变异与

基因联系起来，避免了从基因型直接预测表型，将从基因到表型的多

种中间产物分别作为网络的中间层，实现了更准确的疾病预测，并且

辅助发现了精神疾病中的关键基因和通路。P-NET[511]通过在神经网

络里逐层嵌入病人的病理数据以及基因、通路和生物过程的层级约束，

实现了对前列腺癌患者治疗耐药状态的分层和评估，且该网络的可解
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释性允许对关键基因预测能力进行打分，从而帮助研究人员发现了新

的候选致癌基因，并得到了体外实验验证。 

 

8.2.5 针对注意力机制能否提供可解释的辨析 

在可解释领域，注意力机制能否为模型提供解释已经成为近年来

关注的焦点。注意力机制能够根据任务需求选择最合适的输入，最早

由 Bahdanau 作为一种软对齐的方式引入机器翻译任务[512]，之后随着

谷歌提出的完全基于注意力机制的 Transformer[513]以及 Bert[514]模型

的广泛应用，注意力机制目前已经成为很多人工智能研究的标配。目

前，注意力机制也被用于分析模型的可解释性，因为其功能和狭义的

可解释（确认哪些输入内容对模型性能更重要）是重合的，并且注意

力机制非常适合可视化，因此很多研究工作都以可视化注意力权重的

方式反应模型透明度的提升。然而，这一做法往往会被批评没有对可

解释性进行定义，学术界针对注意力机制能否提供可解释性展开了一

场持续至今的辩论。 

部分学者认为注意力机制不能用于提供解释，例如：Serrano 等

人[515]使用擦除中间表示的方式，发现注意力权重不能识别出最终输

出所对应的输入部分，说明其解释力度偏弱；Jain 等人[516]通过引入对

抗注意力权重来测试模型输出的变化，发现存在完全不同的注意力权

重使模型具有相同输出的情况。随之，也有学者对上述观点进行了反

驳，认为注意力机制可以用于解释，例如：Wiegreffe 等人[517]反驳 Jain

的实验设定，主要提出两点理由：（1）注意力机制需要与模型联合分

析才具有意义，因为权重分布不是独立存在的，由于经历了前向和反

向的计算过程，注意力权重是无法同整个模型割裂开的，因此，单纯

使用对抗分布来否定注意力权重对于解释的贡献是没有意义的；（2）

注意力权重提供解释的存在性并不蕴含排他性，也就是说，注意力权

重只是提供一个解释而不保证提供唯一的解释，在计算方面这一点是
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易于理解的，尤其对于中间表示的特征向量维度较高，而最终输出的

类别个数较少的情况，适用于中间用于减少维度的映射函数可以有很

大的灵活性。 

到目前为止，关于注意力机制能否为模型提供解释仍是一个开放

问题。大部分学者认同的观点是首先要对模型任务是否需要使用注意

力机制进行分辨，如果任务本身过于简单，使用注意力机制无法带来

显著性能提升，此时注意力权重的分布往往是不可预测的，对可解释

的贡献也微乎其微；然而当注意力机制可以有效提升模型性能时，注

意力本身能够为很多解释方法，如基于梯度、基于传播和基于遮挡的

方法，提供很好的方向性参考。未来注意力机制和可解释技术能否突

破现有概念壁垒，产生进一步的碰撞，值得我们瞩目以待。 

 

8.3 可解释人工智能在药物设计中的应用 

8.3.1 XAI 与定量构效关系（QSAR） 

作为一个应用统计数学方法，定量构效关系（Quantitative 

structure-activity relationship, QSAR）是对药物分子的化学结构与生物

活性、毒性间的关系进行定量分析的模型。近几十年来，该方向已经

积累了大量研究工作[518-520]，相关的 QSAR 数学模型已发表很多，按

照分子结构的维度不同，可以分为二维 QSAR 和三维 QSAR，分别基

于分子的二维结构和三维空间结构。机器学习算法可以拟合出更为精

准的 QSAR 模型，但不能明确给出回归方程的物理意义以及药物-受

体间的作用模式。 

目前在 QSAR 方面的可解释性可以分为以下几个方面：第一，基

于先验知识的可解释策略例如 Hongming 等人和 Irene 等人分别提出

基于 R 基团分解的 SVM 模型和基于 Rivality 指标的分类模型，试图

将特定基团与活性关联起来[521, 522]。第二，基于集成学习的可解释策

略。例如 Chia‑Hsiu 等人提出的基于集成学习的 QSPR 模型，兼顾了
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高准确性和可解释性[523]。其集成学习的基分类器也是随机森林、

AdaBoost 等具有解释性的模型。该集成模型分别从几个基分类器的

决策树重要特征排序方面进行解释。第三，基于注意力机制的可解释

策略。例如 Pavel 等人提出的 Transformer-CNN 模型，使用内置于

Transformer 的自注意力机制，辨识出对于活性重要程度不同的子结

构，从而实现可解释[524]。同样基于注意力的另一项工作，注意到化学

家对化合物的理解和语言使用者对单词的理解存在相似之处，因而将

反应预测任务转换为语言体系里的翻译问题，目标是将表示反应物的

文本序列映射到表示产物的文本序列[525]。此外，QSAR 的可解释性

一般会以对子结构着色等可视化方式展示[526]。 

另外，涉及不确定性估计的方法通过量化预测误差，也可以提供

模型的解释。其中，已有一些将不确定性估计与 QSAR 相结合的方

法。这些方法中有一部分是基于距离的，如 Sheridan 等人使用注意力

和门控机制增强后的图神经网络，通过比较未知分子与训练集中已知

各分子的距离来估计对该分子预测的不确定性[527]；Liu 等人根据输入

特征提出了一种基于分子相似性的领域适用性度量，该度量可以应用

于包括深度神经网络在内的很多机器学习方法[528]；Janet 等人将这种

基于分子相似性的计算扩展到模型内部的隐层表示中，得到的度量具

有优越的校准性能，并且适用于无机和有机化学[529]。还有一些方法

通过内在模型或事后的方式来处理不确定性，比如 Obrezanova 等人

提出应用高斯过程来预测分子在吸收、代谢和排泄等方面的特性，该

方法不需要限制模型先验参数且适用于大量分子描述符 [530]；

Schroeter 等人使用多种机器学习方法预测包括 600 多种药物在内的

大约 4,000 种化合物的水溶性[531]。存在于化学结构空间之外的预测

一般被认为是不可靠的，因此，不断有用于评估预测结果的可信度的

新技术被提出，Bosc 等人聚焦保形预测（Conformal prediction），提

出依赖于校准集先验知识的评估方法[532]。 
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此外，有学者针对基于深度学习的 QSAR 类方法是否还需要考

虑领域适用性的问题进行了专门的探讨，认为化学结构等约束与模型

准确性的评估息息相关，因此，这些约束本身应该作为可解释模型的

一部分[533]。采用图的数据结构来表征这些分子描述符的约束是一种

自然不过的做法，例如 Nembri 等人通过图卷积神经网络，将 QSAR

思想应用于筛选与细胞色素 P450 相关的药物分子等[534]。 

 

8.3.2 XAI 与联合用药 

随着人们对癌症的了解以及认知加深，研究人员越来越多的关注

于抗癌药物的发现和设计。然而，由于长期服药导致出现耐药性，单

一药物治疗特定疾病的效果存在局限性。因此，越来越多的人采用多

类药物混合治疗的方法，即联合用药[535-537]。联合用药已广泛用于一

些疾病的治疗并取得了成功，如艾滋病、真菌或细菌感染[538-540]。随

着药物数量的迅速增加又产生了新的问题：可能的联合药物组合变得

极多，对所有可能的药物组合进行试验是不现实的。深度学习技术的

应用极大地提高了联合药物筛选的效率[541-545]。但是，由于生物知识

无法完全融入深度学习模型，许多联合药物筛选的计算模型缺乏可解

释性、透明性，极大限制了它们的临床应用[546, 547]。可解释人工智能

技术为应对这一挑战带来新的机遇。一方面，研究表明，基因互作关

系、基因必需性以及药靶互作关系是影响联合药物效果的重要因素。

TranSynergy 模型[548]采用自注意力机制的增强深度学习技术对药靶

关系、基因互作关系和基因必需性信息进行建模，并通过沙普利加性

基因富集分析方法，挖掘了与联合药物作用相关的新基因，提高了联

合药物预测的性能和可解释性。此外，药物组合产生的副作用也是联

合用药面临的重要挑战，药物互作关系具有典型的图结构特征，

Decagon 方法[415]采用图卷积神经网络模型对多模态药物互作关系进

行建模，准确预测了药物组合的副作用。另一方面，反向蛋白质组学
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技术（Reverse phase protein array, RPPA）作为一种有别于常规蛋白组

学的检测方法，可以实现上千例样本的几百种靶点平行比对，能够为

联合用药研究提供重要解决方案。通过在 RPPA 靶向蛋白质组学数据

上建立机器学习计算框架，CellBox 模型[549]有效实现了靶向药物组合

效果和功能预测。该模型不但具有精准度高、抗噪性能优异、拓展性

强等优势，还具有两方面的可解释性：透明性和可追溯性。一方面，

CellBox 采用定义好的具有生物可解释的微分方程（Ordinary 

differential equation, ODE）数学模型，在 ODE 模型中，每个参数代表

细胞成分或表型数量之间的直接且定量的互作关系。另一方面，通过

在细胞中给定扰动，ODE 模型能够给出该扰动如何在有向网络中进

行传播，进而提出细胞反应的机制假设。CellBox 模型是可解释人工

智能在联合用药研究中的重要探索。 

 

8.3.3 XAI 与分子属性预测 

药物发现领域中，分子属性预测是一项基本任务，深度学习技术

的发展大大加快了寻找候选药物的速度、减少了候选药物挖掘的成本

[550]。然而，由于现有的深度学习计算模型存在一大挑战，即难以保证

高精度的同时，模型具有可解释性。如果无法解释分子属性预测模型

的分析结果，药物学家很难相信某个预测算法给出的“武断”决策，进

而投入巨大的资金进行药物的后期研发[551]。将分子表示成图，利用

图神经网络进行分子属性预测能够一定程度上兼具预测准确性和可

解释性。研究人员因此开发出 Attentive FP 模型[474]用于药物发现，该

模型首先用图表示一个分子，然后模型中使用注意力机制以有效提取

图的局部和非局部特征，以及远距离节点相互作用，实现了针对特定

领域的分子结构的非局部特性学习，具有一定的可解释性。这一注意

力机制的添加，有助于药物学家或化学家直接从各种属性数据中挖掘

出分子结构更深层的知识，超越经验和直觉。基于官能团的图自监督
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学习方法 MGSSL[552]同时考虑了原子层级和官能团层级的自监督任

务，使得预训练得到的图神经网络可以有效捕捉分子图中官能团的结

构和语义信息，提升下游分子属性预测的性能，并能够生成官能团

motif 树，这些官能团信息是神经网络学习的重要信息。 

模型的不确定性评估是模型可解释性研究的重要内容[475]，在很

多高风险应用中具有重要意义。对不确定性的定量同时也是分子属性

预测问题的重要研究内容之一[553]。结合贝叶斯策略和半监督图卷积

神经网络能够实现分子属性的不确定性校准预测[554]，例如熔点和水

溶性。通过选择不确定性最大的分子，形成一套主动学习方法，并能

够有效应用于不同化合物的研究。除此之外，还有一系列诸如随机森

林、映射指纹和机器学习集成等与神经网络兼容的不确定性定量技术，

这些技术在分子属性预测领域具有越来越大的应用价值。然而大量实

验表明，尚没有一种不确定性定量技术能够在所有性能指标和数据集

中具有显著优势[553]，所以需要更多研究成果推动该领域的发展。 

 

8.3.4 XAI 与药靶互作 

药物-靶标的相互作用关系预测，在药物发现过程中至关重要。在

新药研发和药物重定位中，基于疾病相关的靶标筛选新的候选药物，

以及发现已知药物-已知靶标的新关联关系，均属于这一类别。随着人

工智能技术的发展，基于药物结构、细胞反应等智能模型使药物-靶标

相互作用预测的准确性逐渐提升[555, 556]。药物-靶标相互作用预测通常

包含药物-靶标关联关系预测和药物-靶标亲和力预测两个方面，分别

被建模为二分类和回归问题[557]。但大部分研究均基于不可解释的深

度学习黑盒模型，即使有较高的准确率，仍较难取信于药物研发者。 

近期，针对药物-靶标相互作用这一预测任务，可解释性预测模型

受到了研究人员的广泛关注，它们可以同时提升模型精度和可解释性。

这类模型的解释性主要是通过赋权药物和靶标作用的重要基团体现
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的。Gao 等人基于注意力池化网络构建药物-靶标关联关系二分类预

测方法，在药物和靶蛋白两个通道的表征学习器中加入了注意力机制，

实现了一定程度的可解释性[558]。相较于关联关系二分类预测，可解

释人工智能在药物 -靶标亲和力预测方面的研究更显深入。

DeepAffinity 通过单独和联合的注意力机制混合模型，提高亲和力预

测的可解释性，该方法也成为亲和力预测领域中的一项极具参考价值

的研究[559]。ML-DTI 通过基于多头注意力和位置感知注意力机制的互

学习模型，既实现药物和靶标表征之间的交互学习，也实现了学习过

程中的可解释[560]。Brighter 等人提出的基于多视图自注意力机制的药

物-靶标亲和力预测模型，在不同视图上利用自注意力机制实现了可

解释性[561]。 

 

8.3.5 XAI 与药物不良反应预测 

药物不良反应是药物研发失败的主要原因之一，已经成为一个重

要的公共卫生问题。随着人工智能技术的发展，一系列基于机器学习

和深度学习的精准预测药物反应方法被提出[562-564]，为这一领域研究

提供了新的技术支撑。近年来，研究人员在提升药物反应预测算法性

能的同时，也聚焦于将可解释人工智能技术应用于药物反应预测研究，

尝试挖掘用于表示药物分子的关键特征集合，并解释这些关键特征如

何影响药物不良反应。例如 IBM 健康计算中心研究团队开发的可解

释深度学习计算框架[565]不但能够准确预测药物不良反应，同时通过

在神经网络模型中部署注意力机制的方式，不良反应具有重要意义。

药物不良反应是药物化学结合和患者生物系统之间复杂相互作用的

结果。受这一思想启发，基于结构学习的因果分析模型 CASTLE[563]

通过融合药物化学信息和生物属性，将因果特征筛选问题转化为贝叶

斯网络结构学习中的等价父子发现这一经典问题，实现药物不良反应

的关键因子识别，并在 12 种器官特异的药物不良反应中取得了优异
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性能。药物毒性反应将导致严重功能紊乱和器质损害，是严重的药物

不良反应。分子图编码的卷积神经网络框架 MGE-CNN[566]建立了 3

种高质量的急性口服毒性预测模型，包括回归模型、多分类模型和多

任务模型。通过对分子指纹进行正向、反向探索，该模型相比于传统

模型更加支持浅层机器学习方法，提升了模型的可解释性。此外，通

过自动特征学习，MGE-CNN 框架能够将相应的激活值映射到片段空

间，进而挖掘出与急性口服毒性相关的化学结构。 

 

8.3.6 XAI 与新药设计 

目前，可解释人工智能方法在新药设计方面并没有相关研究。我

们认为，XAI 应用于上述几个领域后，将会在以下两个方面推动可解

释的新药理性设计： 

第一，通过基于 XAI 的分子属性预测研究，揭示高活性基团与

特定属性（如低肝毒性等）强关联的子结构，并将其作为先验知识或

者约束条件，整合进新药设计模型中； 

第二，通过基于 XAI 的药物-靶标相互作用预测和药物反应预测

等研究，揭示高活性基团或子结构与靶蛋白结合位点、细胞反应和表

型等关联关系，也可将其作为先验知识或者约束条件，整合进新药设

计模型中。 

 

8.4 可解释人工智能在药物发现中的前景展望 

追求人工智能的全面可解释是一项难度很大的挑战，而具体到药

物设计中的可解释人工智能更是任重道远[567]。如何设计对照试验、

论证智能驱动下的种种假设[568]对于提升人工智能的可靠性具有关键

意义。现阶段虽然已经发展出多种解释手段，但其中大多数都是针对

特定任务量身定制的，这种针对性解决方案在提升性能的同时，也提

高了可解释技术的通用门槛。因此，开发基于统一解释框架、兼容药
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物设计需求的可解释人工智能技术仍然是一项巨大挑战。 

理想情况下，药物设计所采用的可解释人工智能应该具备足够高

的透明度、充分的决策公平、丰富的信息量和恰当的不确定性估计等

特性，但是目前仍然缺乏同时兼顾这些特征的良好方法[475]，而且大

部分基于深度学习的药物发现工作都没有考虑领域适用性的限制[569, 

570]，也就是模型学习所搜索的假设空间应该满足现有知识框架下的

化学限制，而这些限制本身应当被视为可解释本身的组成部分[533]。

所以，短期内的解决策略仍是以智囊团或专家知识与人工智能应用个

例相结合的方式为主。深入了解药物设计领域的系统知识将大有裨益，

人工智能的决策依据需要提供足够的信息量，而这些领域知识往往可

以决定哪些模型决策需要进一步解释，哪些解释对于用户而言可能成

为创新的来源，哪些解释是意料之中甚至是不必要的[571]。目前，这样

的解释方案的实现还需要不同领域的专家的共同努力。借助交叉融合，

贯通领域知识是必经之路。 

总体而言，基于人工智能的药物设计模型现已形成了一套用于描

述模型决策空间的语言体系，深入理解该语言体系有利于进一步发掘

其内涵并且了解其局限性。建立具有明确化学含义且适用于机器学习

的简单分子表征，如氨基酸序列[572, 573]、三维空间表示[574, 575]等，已经

被证明是一种可行的方式。已有一部分工作依赖于先进的分子表征，

如哈希二进制指纹[576, 577]、拓扑化学几何描述[578]等，这些表征可以把

药物设计需要遵循的结构特征作为先验知识。广泛运用易嵌化学知识

的分子表征是实现可解释人工智能的一种直观思路。因此，发展适应

人工智能的可解释分子表示将会是未来药物设计的重要研究内容，包

括如何克服现有分子表征中信息量与可理解度之间的矛盾。从长期来

看，这种将领域知识与先进模型相结合的策略，也将为药物设计中的

生化模拟带来巨大优势。 
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8.5 本章小节 

现阶段，药物发现中的可解释人工智能已经取得了初步进展，基

于不同原理的可解释方法都在为“以人为本的可解释”目标提供可行

的探索方向。该领域的可解释人工智能技术具有试错成本高、迭代周

期长等现实挑战，因此，需要结合药物设计中大量积累的专家知识。

然而，具体到可解释方法设计中，如何对先验知识进行提取、抽象和

运用，决定了先验知识能否有效辅助发现新知识。当前，可解释人工

智能所学习到的信息已有部分可以解析为化学家和生物学家可理解

的知识，但从整体而言，这种可解释程度距离人类认知还相去甚远。

由于药物发现的风险敏感性，人类难以向不确定性做出妥协，因此，

这条认知鸿沟注定要以机器走向人类的方式得以解决，这也意味着科

学家需要以超越经验和直觉的方式，站在人工智能的角度，反向回溯

药物发现的知识需求。可以预料，如此的需求，将会吸引跨领域专家

打破领域知识的结构壁垒，发挥交叉融合的最大优势。在日趋平权化

的这一领域，可解释人工智能将加速降低药物发现的技术门槛和推动

新一轮知识涌现。 
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