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人工智能在基于配体和受体结构的药物筛选中的应用进展
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摘要: 人工智能技术在药物筛选中的应用日益广泛。本文介绍了人工智能技术的特点, 着重从机器学习尤其是

深度学习角度, 按照基于配体和受体结构两个方面, 总结了人工智能技术在药物筛选中的应用和进展, 以及如何应

用人工智能从这两个方面进行药物设计。本文也讨论了人工智能技术在药物虚拟筛选领域的主要局限性和挑战,

对其发展前景作以展望。
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Progress on the application of artificial intelligence technology in
ligand-based and receptor structure-based drug screening
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Abstract: Artificial intelligence technology is being widely applied in drug screening. This paper introduces

the characteristics of artificial intelligence, and summarizes the application and progress of artificial intelligence

technology especially deep learning in drug screening, from ligand-based and receptor structure-based aspects.

This paper also introduces how to apply artificial intelligence to drug design from these two aspects. Finally, we

discuss the main limitations, challenges, and prospects of artificial intelligence technology in the field of drug

screening.
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近年来, 随着药物研发领域的数据化程度不断提

高, 人们应用人工智能 (artificial intelligence, AI) 技术

来应对药物发现中的挑战, 以获得启发, 增加药物研发

的效率。目前, 人工智能技术在药物发现、临床前研究

和临床研究等领域均有应用[1]。药物筛选处于药物研

发的早期阶段[2,3], 其目的是从大量的化合物中寻找具

有特定药理活性的先导化合物。在虚拟筛选中应用人

工智能技术, 可以根据化合物的结构进行药理学性质

预测, 为后续的实验研究提供方向, 是新药发现的重要

辅助手段[4]。

AI泛指模仿人类思维和认知功能的机器及相关

技术[5]。不过, 跨学科语境下的AI概念有时特指深度

学习 , 它其实是 AI 范畴中机器学习领域下的一种技

术。近年来, 深度学习在棋类游戏、人脸识别、自动驾

驶和疾病诊断等方面不断取得突破, 使得深度学习成

为进展最快、最具代表性的AI技术。

本文探讨的AI技术以深度学习为主, 也涵盖其他

的机器学习技术。机器学习一般是使用特定的算法,

通过拟合真实数据, 让计算机构建模型, 形成对人类经
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验的模仿。机器学习 (machine learning, ML) 一词最

初由Arthur Samuel在 1959年创造[6], 它旨在构建能够

随经验而自动改进的计算机程序[7,8]。从 20世纪 80年

代起, 机器学习的理论和模型取得了快速的发展, 包括

人工神经网络[9]、贝叶斯网络[10]、支持向量机[11]和决策

树[12]等。具有多层结构的人工神经网络被称为深度学

习, 其特点是包含一组相互连接的人工神经元, 每个神

经元可以接受其他神经元的数据作为输入, 通过函数

计算得到一个输出值并可传递给其他神经元; 神经元

之间连接的强度由“权重”表示, 通过改变权重, 神经网

络可以近似拟合任何函数[7,13]。机器学习经过几十年

的发展, 技术方法都有了很大提高, 新算法不断出现,

成为辅助科学研究的重要工具。在实际应用中, 以机

器学习为主的AI技术适用于解决已经存在大量数据、

但与之相关的理论和模型仍未知的问题[1]。

在药物筛选领域 , 应用 AI 技术能够较好地模拟

药理学中常见的非线性关系 , 在解决有大量数据的

复杂问题时具有重要的应用。近年来, AI开源库的发

展 , 如 Scikit-learn[14]、TensorFlow[15] 和 PyTorch 等 , 能

够让人们更方便地编写 AI程序。在药物研发中 , 以

DeepChem[16]、AMPL[17]和 cando.py[18]为代表的开源库

则在上述库的基础上, 结合药物研发的需求, 进一步优

化AI的技术流程, 使AI技术更加灵活易用, 促进了药

学和AI的交叉领域的发展。

目前, 基于计算机的药物筛选主要有两种思路: 第

一种思路是分析已知的活性分子的特征, 通过对比待

测化合物与已知活性化合物的相似性, 预测其药理学

性质, 也称基于配体的方法[19,20]; 第二种思路是模拟化

合物与蛋白质靶点之间在三维空间上的相互作用, 进

而预测化合物对靶蛋白的作用方式, 也称基于受体结

构的方法。两种思路各有侧重, 互为补充, 成为目前虚

拟筛选的主要理论体系。实际上, 药物发现的途径还

有很多, 应用计算机技术和AI技术进行药物发现, 还

有很多需要探讨的问题。本文仅从基于配基和受体结

构这两个方面探讨AI在药物筛选中的应用和进展。

1 AI在基于配体的虚拟筛选中的应用

近年来 , AI 在基于配体的虚拟筛选中取得了较

多进展。基于配体的AI筛选的工作流程一般是: 从数

据库或文献中收集已知的活性化合物的信息作为训练

数据; 根据分子结构选择合适的表示方法; 建立生物

活性和分子表示之间的关系模型; 应用模型预测待测

化合物的生物特性[21]。基于配体的AI方法不仅适用

于预测药物和靶蛋白的相互作用, 也可用于预测化合

物的理化性质、药代动力学性质和对基因表达谱的影

响等。

1.1 训练数据和分子表示 数据获取是AI筛选流程

的第一步。AI方法的预测能力取决于训练数据质量

和数量[1], 因此, 获取丰富且可靠的数据是使用AI方法

的重要前提。在药物筛选领域, 训练数据一般是从开

放的数据库中采集的, 其中, ChEMBL[22,23]和 PubChem

Bioassay[24,25]等数据库中收录了大量的化合物药效数

据, 常用作药物虚拟筛选的训练数据的来源。表 1展

示了药物筛选中常用的数据库[22-36]。

分子表示即把分子转化成数据, 让计算机进行处理,

一般要尽可能完整、有效地表达化合物的信息。常用的

分子表示方法包括简化分子线性输入规范 (simplified

molecular input line entry specification, SMILES)[37]、分

子描述符[38]、分子指纹[39]和分子图 (graph) 等, 都可以

取得良好的效果。如同AI技术本身, 分子表示方法也

处在不断的发展和改进之中[40]。目前, SMILES是AI中

最流行的分子表示方法, 这种分子表示方法有时会进

一步地经由RDKit包等工具形成AI模型所需的其他

分子特征, 如分子指纹或描述符等。在虚拟筛选的工

作中, 可以使用Open Babel[41]等软件, 将其他形式的分

子格式转化为SMILES的形式, 供AI程序进行处理。

1.2 预测化合物的生物学效应 虚拟筛选的主要目

的之一是采用计算机预测化合物的生物学效应。而在

虚拟筛选中 , 评价生物学效应的基础是药物与靶点

的相互作用。在基于配体的方法中, 一般假定相似的

化合物能够与相似的靶点作用 , 并以此构建各种 AI

模型。例如, 回归是一种基础的AI算法, 基于正则最

小二乘回归的 KronRLS模型可以用来预测药靶作用

的连续值 , 不受限于有活性和无活性的简单分类[42]。

SimBoost则进一步地利用回归树预测药靶相互作用,

并考虑基于特征和基于相似性的相互作用[43]。应用深

度学习技术的例子包括基于卷积神经网络 (convolu‐

tional neural network, CNN) 的WideDTA、DeepDTA[44]、

DEEPscreen[45], 基于图卷积神经网络的 PADME, 基

于递归神经网络的 DeepAffinity[46]等。这些方法在

预测药物-靶点相互作用时, 一般以SMILES表示化合

物 , 以氨基酸序列等形式输入靶点蛋白的信息。如

Majumdar等[47]从药靶相互作用的角度, 以 S糖蛋白为

靶点 , 寻找潜在的抗 SARS-CoV-2 新冠病毒的药物。

在这里, 作者以激酶抑制数据集作为训练数据, 靶点和

配体分别以氨基酸序列和 SMILES序列输入; 靶点信

息进一步地经由算法转化为8 420维的向量, 而配体信

息则进一步地转化成 1 024维的向量, 二者合并为一个

9 444维的向量; 这些数据用来训练一个一维的卷积神

经网络模型, 该模型被用于预测化合物列表对 S-糖蛋

白的抑制作用, 预测了多个潜在S-糖蛋白抑制剂。
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值得一提的是, 基于神经网络的方法, 其预测效果

并不必然优于其他原理更为简单的AI模型。一般认

为, 神经网络的方法在训练数据的数量和质量充足的

情况下可能具有最好的预测效果, 而在实际应用中, 模

型的准确率与待解决问题的特性、训练数据以及采用

的方法或设计都有关联。

除了化合物与靶点的相互作用的角度外, 也有研

究从化合物诱导基因表达谱的角度, 以及化合物对细

胞、组织或个体的表型作用角度来评价化合物的生物

学效应。在化合物诱导的基因表达的方面, 一般是通

过 CMap[31]平台及其改进版本 L1000[48]获取已知的药

物在细胞中诱导基因表达的信息作为训练数据, 通过

对比化合物与这些药物在多个方面的相似性, 预测化

合物的作用 , 常用于药物再利用的研究[2,49-54]。Kim

等 [55]使用 CMap 来发现抗衰老药物 , 首先从 GEO 数

据库获取并分析了 30 岁以下 (青年组) 和 50 岁以上

(老年组) 急性髓细胞白血病患者的基因表达谱的差

异, 将差异基因视为抗衰老的关键基因; 同时获取了

CMap中, 不同化合物诱导HL-60细胞 (一种白血病细

胞株) 的基因表达谱的数据; 利用 TensorFlow 编写神

经网络模型, 以构建化合物结构与上述抗衰老关键基

因表达的关联, 预测化合物的抗衰老作用; 发现了曲古

抑菌素A和伏立诺他等药物及药物组合具有潜在的抗

衰老作用。Carrella等[56]开发了MANTRA平台, 它可

以根据用户上传的化合物给药前后细胞的基因表达谱

数据, 利用CMap数据集, 预测该化合物的药物作用网

络, 并对具有相近作用机制的化合物进行聚类。

在表型作用方面, 除了从数据库中获取训练数据

外 , 还可以从患者的电子健康记录中获取训练数

据[57,58], 或以大型药厂公开的数据集作为训练数据, 或

者结合深度学习领域的计算机视觉技术, 将高通量成

像数据作为表型数据的来源进行药物发现[59]。

1.3 预测化合物的吸收、分布、代谢、排泄性质和耐受

毒性 (ADMET) 性质 除了药效性质外, 理想的药物

应当具备优良的ADMET[60,61], ADMET的预测也是指

导先导化合物优化工作的关键[62]。常用于ADMET预测

的AI方法包括 k近邻、支持向量机和随机森林等[62-66],

它们与神经网络相比具有较低复杂度和较高可解释

性[67]。而基于神经网络的AI模型[68-70]则追求更高的预

测准确性。目前, 一些基于AI的ADMET预测工具包

括预测CYP450反应物的CypReact[71], 预测 PK性质的

FAF-Drugs4[72], 预测化合物代谢稳定性的MetStabOn[73],

预测理化性质和药代性质的SwissADME[74]、HitDexter[75],

预测 ADMET 性质的 vNN-ADMET[76]、ADMETlab[77],

预测化合物毒性的 DeepTox[78]、TOP[79], 预测 hERG 阻

断能力的hERG-Att[80]等。

Table 1 Frequently-used databases in drug discovery

Database
BingingDB

CancerDR

CancerResource

CellMiner

ChemBank

ChEMBL

CMap

DrugBank

KEGG pathway

Open Targets

Pathway Commons

PubChem bioassay

TTD

Url and included data
http://www.bindingdb.org

Affinity information of small molecules and proteins
http://crdd.osdd.net/raghava/cancerdr

Anticancer drugs and their effectiveness against cancer cell lines
http://bioinformatics.charite.de/care

Drug-target relationships related to cancer
http://discover.nci.nih.gov/cellminer

Molecular and pharmacological data for the NCI-60 cancerous cell lines
http://chembank.broadinstitute.org

Molecular descriptor and compound information
https://www.ebi.ac.uk/chembldb

Chemical, biological activity, and genomic data of compounds
https://portals.broadinstitute.org/cmap

Gene expression data of human cell lines induced by compounds
http://www.drugbank.ca

Effects, targets, and other information of drugs
https://www.genome.jp/kegg/pathway.html

Pathways of pathology, physiology, and drug action
https://www.targetvalidation.org

Association of gene and disease
http://www.pathwaycommons.org

Multi-species biological pathway data
http://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov

Biological activity data of compounds from high-throughput screening
http://db.idrblab.net/ttd

Target, disease, and pathway information

Ref.
[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[22,23]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[24,25]

[36]
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与基于受体结构的方法相比, AI在基于配体的方

法中的应用较为广泛, 因为化合物的生物活性数据往

往比蛋白质的晶体结构更容易获得[81]。此外, 基于配

体的虚拟筛选方法一般计算量更小, 速度更快, 适合大

规模、高通量的虚拟筛选。然而, 必须注意的是, 基于

配体的筛选存在“活性悬崖问题”, 即具有相似结构的

化合物常常表现出明显不同的活性[82], 这对基于配体

的方法提出了挑战。因此, 通过计算手段预测小分子

与靶蛋白的相互作用时, 可以将不同的方法互为补充,

以增加预测结果的可靠性。

2 人工智能在基于受体结构的虚拟筛选中的应用

基于受体结构的虚拟筛选方法, 一般是通过特定

算法模拟化合物和蛋白质的相互作用, 并且依赖已知的

蛋白质三维结构。其中最常用的方法是分子对接方法,

可用来预测小分子与蛋白质的结合方式和结合强度[83]。

2.1 改善分子对接算法 AI在基于受体结构的虚拟

筛选中, 主要用于改善分子对接的评分函数。目前, 尽

管常用的分子对接程序能够还原接近共结晶结构的分

子对接形式, 但在虚拟筛选时, 分子对接技术的准确性

有限, 预测的高结合力配体常常不能在生物学实验中

产生活性。这一问题的原因之一来自评分函数[84], 如

许多评分函数没有考虑溶剂化和熵效应[85], 对蛋白质

柔韧性考虑欠佳[84], 忽略结合的停留时间等[86]。AI可

以改良分子对接的评分函数, 因为随着训练样本的增

加, 在理论上, AI的准确性能够不断提升, 并可以超越

传统的评分函数[87,88]。常用的AI模型主要是随机森林

模型[87,89-91]和卷积神经网络。应用 3D卷积神经网络的

研究一般是以实验测定的化合物-靶点相互作用数据

或DUD-E数据集进行训练。Torng等[92]使用无监督学

习算法来寻找蛋白质的活性口袋的最佳表示方法, 并

使用图卷积神经网络, 分别从蛋白质口袋和 2D配体图

中提取特征, 捕捉到药-靶相互作用。其他比较有代表

性的研究成果包括早期的AtomNet, 以及已开发为网

页版对接工具的 BindScope[93]、KDEEP
[94]和 DeltaDelta[95]

等。这些评分工具的准确率优于以 Surflex-Dock[96]和

Dock[97]为代表的传统评分算法。然而, 目前仍缺乏大

规模的基于活性实验的研究来比较这些对接算法的准

确性。在计算速度方面, 基于AI的分子对接算法一般

比传统的对接算法速度更快, 因此在高通量的分子对

接中具有一定优势。

2.2 蛋白质结构的预测 明确靶蛋白的三维结构和

活性位点是基于受体结构的虚拟筛选的重要前提。已

测定的蛋白质的结构可以从 PDB (https://www.rcsb.

org/) 等数据库中获取 , 然而通过实验方法来测定蛋

白质结构, 其难度较大。传统的计算方法, 即同源建模

和物理建模, 也有各自的局限性[16,84]。因此, 研究人员

尝试使用AI从一级序列预测蛋白质三维结构。这里,

比较有代表性的研究是基于卷积神经网络AI模型的

AlphaFold[98], 以及 AlQuraishi[99]开发的基于循环几何

神经网络的模型, 均取得了超过传统计算方法的准确

率和计算速度。此外, 一些研究使用AI的方法预测靶

点的可成药性 , 或从蛋白质的三维结构寻找活性口

袋[100-108]。这些领域进展有望为基于受体结构的虚拟

筛选方法铺设更广泛的道路。

3 人工智能生成先导化合物

虚拟筛选是从一个已知的、有限的化合物库中寻

找具有所需性质的化合物。那么当AI模型自身能够

生成化合物的结构, 去创造“化合物库”时, AI方法就

能够生成潜在的先导化合物。基于配体的思路是将已

知的活性分子作为训练集, 使用AI工具总结其特征,

并生成相似的新分子。常用的模型包括递归神经网

络 (recurrent neural network, RNN)、生成式对抗网络

(generative adversarial network, GAN) 和变分自编码

器 (variational auto-encoder, VAE), 以及与强化学习技

术相结合的方法[109-111]。RNN和GAN主要用于产生具

有期望生物活性的分子[112-117]。而VAE模型不仅可以

生成化合物分子, 还可以针对特定的期望性质优化化

合物的结构[118-120]。Merk 等[121]使用 RNN 设计了维甲

酸 X 受体 (retinoid X receptor, RXR) 和过氧化物酶

体增殖物激活受体 (peroxisome proliferator activated

receptor, PPAR) 的激动剂, 在细胞实验中可以在纳摩

尔水平表现出生物活性。Zhavoronkov等[122]应用多种

神经网络, 结合强化学习技术开发了名为GENTRL的

模型, 生成DDR1激酶的抑制剂, 其中部分化合物在体

内和动物水平均体现了令人满意的药效, 并在激酶谱

的测试中表现出良好的选择性。Yang等[123]利用长短

期记忆人工神经网络 (一种RNN的变体) 生成化合物

结构, 并进行优化, 开发出了有效浓度在纳摩尔级的

p300/CBP靶点抑制剂。Blaschke等[124]则开发了一个

称为REINVENT的开源的Python应用, 帮助科研人员

使用AI生成潜在的药物分子。上述的例子是采用基

于配体的思想构建生成模型, 生成的化合物往往与已

知的活性化合物结构相似, 这在一定程度上限制了生

成分子的新颖性。

相应地, 一些研究尝试其他的思路来生成高创新

性的活性分子。Méndez-Lucio等[117]从系统生物学的

角度, 以化合物的结构和化合物诱导基因表达谱的数

据训练GAN模型, 该模型可根据所需的基因表达谱来

生成新的活性分子。Skalic等[125]则采用基于受体结构

的药物设计思路, 使用GAN来生成与蛋白质口袋互补
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的配体结构。目前, AI生成的活性分子与真正的药物

还存在距离, 这些模型对化合物的稳定性、合成可行

性、药代动力学性质和毒性等的考虑仍然不足。这些

工具的主要应用是设计一个命中率更高的虚拟化合物

库, 以提高药物筛选的效率。

4 AI在药物筛选中的主要挑战

AI的药物筛选技术仍有待发展。目前, AI在药物

研发中尚处于起步阶段, 其对药物发现的价值还需要

时间和成果来证明。在方法开发方面, 需要将药物发

现中的问题进行合理抽象, 把它对应到AI已经能处理

的经典问题上去; 在工具使用方面, 如何将AI的优势

最大化利用, 也值得药物研发人员的思考。

药学数据的特殊性对AI技术提出更高要求。AI

在药物筛选中的一大挑战来自训练数据的数量和质

量, 它对AI的效果具有决定性的影响[1]。在药物研发

领域, 被实验验证过的分子活性数据的数量往往非常

有限。以ChEMBL为例, 多数靶点对应的化合物活性

数据条目仅有数百至数千, 其规模低于一般训练深度

学习模型所需的大数据的水平。除了数据数量外, 数

据的多样性也是一个限制因素, 这导致AI模型可能在

训练集和测试集上表现良好 (因为训练集和测试集一

般来自同一数据主体), 而应用于未知化合物库的虚拟

筛选时, 其泛化能力不尽如人意, 出现较多的假阳性和

假阴性结果。此外, 公共数据库中的实验数据通常在

不同的方法和条件中进行测量[126], 评价方法不统一,

减弱了数据的可靠性。为了应对这些挑战, 在数据供

应方面, 还需要更多规范化的高通量筛选的数据。在

数据使用方面, 则可以根据药学领域的相关理论, 与

AI模型相结合, 或者对训练数据 (尤其是非活性数据)

进行合理扩充[127-129]。此外 , 联合其他的虚拟筛选方

法, 比如分子对接、分子动力学和药效团模型等进行多

角度评价, 也有望进一步减少AI模型的假阳性结果。

基于AI的药物筛选亟需合理的计算模型。AI的

深度学习模型往往缺乏可解释性, 而人类在医学和生

物学领域的很多领域认识并不透彻, 使得深度学习模

型又常常被认为是“黑匣子”[130], 它在实现预测方面缺

乏明确性和透明度, 输入数据往往以一种无法解释的

方式在多个隐藏层中进行复杂的转换[131]。对于药物

开发来说, 药物的作用机制几乎与药物效果同等重要,

这就对AI模型的可解释性提出了更高的要求。因此,

AI模型的结果一般只能作为研究的起点, 还需要由研

究人员进一步验证并展开研究。要提高模型的可解释

性, 一方面要避免模型依赖于不相关变量, 另一方面还

应当能够揭示潜在的生物学机制。目前, 一些研究正

在努力打开人工神经网络模型的“黑匣子”[132-136], 这方

面的研究有望进一步增加AI的可解释性。除可解释

性外, AI模型的另一大隐患来自深度学习的“盲点”,

如通过对数据添加细微的噪声, 即可让神经网络的出

错率大幅提升[137], 这表明现有的AI技术还存在一些内

生的缺陷, 使用AI去探索新的分子结构和未知的化学

空间时, 也有可能会陷入到这些盲点当中, 带来隐患。

因此, 如何开发或选择合理的模型, 也是药物筛选中应

当关注的问题。

5 展望

大数据将不断推进AI技术的应用。药物筛选需

要高质量的生物活性数据, 随着分子生物学的发展, 必

将有更多优质的数据被创造出来 , 提升 AI预测准确

率。此外, 合理地从现有信息中挖掘数据可以创造AI

应用的机会。Gkotsis等[138]通过分析人们在网络平台

上的发言, 利用深度学习自然语言处理技术, 预测其患

有精神疾病的倾向。类似地, 在药学领域中, 每天都有

大量的文献发表, 如果能够利用自然语言处理等技术

从中合理地提取大数据, 必将能够创造出新的知识。

AI技术需要与现有的知识更紧密地结合。目前,

尽管AI技术不断取得突破, 但其定位仍然是数据处理

的工具, 与真正的智能相去甚远。AI技术需要结合更

广泛的知识来取得突破。如在药效预测方面, 目前的

研究多局限于单成分单靶点的分析, 而从网络调控的

角度入手的研究数量相对较少[139,140]。再如, AI技术不

仅可以从疾病寻找药物, 也可以从药物定位疾病。利

用AI技术打破常规, 转换思维, 将会带来药物发现领

域的突破。

随着AI技术的发展, 相信准确率更高、可解释性

更强的 AI方法将不断被开发出来。在 AI的帮助下 ,

一定会有更多的新药能够低成本、高效率地被发明出

来, 为人类的健康保驾护航。
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