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人工智能在药物靶点的筛选及验证方面的应用进展
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摘 要 近年来人工智能发展迅速，随着算力的提升、算法的迭代，人工智能极大方便了生物信息、化学信息和临床数据的

收集及处理，为新药研发注入了新的活力。本综述对人工智能在制药领域的发展历程及其主要算法进行了简要介绍，随后

结合具体实例对人工智能在药物靶点筛选及验证方面的不同阶段进行了详细描述，包括药物靶点发现、蛋白结构预测以及

苗头化合物生成与优化等。最后对人工智能平台“端到端”的一次高效应用过程进行了具体讨论。
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Abstract In recent years, artificial intelligence (AI) has developed rapidly, with improved computing power and 
algorithms, which has greatly facilitated the collection and processing of biological, chemical information and 
clinical data, injecting new vitality into the research and development of new drugs. In this review, we began with 
a brief overview of the development and the main algorithms of AI in drug discovery. Then we elaborated through 
several specific cases on the various scenarios of AI application, including target identification, protein structure 
prediction, hit generation and optimization etc. Finally, we focused on a recent example to discuss the high effi⁃
ciency of "end-to-end" application of AI.
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application
1956 年达特茅斯会议上，计算机科学家们提

出建立具有完全人类智能的新型计算机，从而诞

生了人工智能（artificial intelligence，AI）的概念，这

是一门用于模拟、延伸和扩展人的智能的新技术

科学［1］。AI 技术已经在自然语言翻译、语音识别、

自动驾驶、医疗、金融等各个领域发挥着越来越重

要的作用。而在药物研发领域，AI 同样有着极其

深入的研究和应用。本文主要对 AI 在制药领域的

发展历程及其算法进行简要介绍，同时对其在药

物早期发现阶段的不同应用举例加以说明，希望

可以引起科研人员对制药领域 AI 应用的更多关注

和思考。

1 人工智能在制药领域的发展历程 

药物研发长久以来一直面临周期长、成本高、

成功率低的问题［2］。根据估算，每上市 1 个药物大
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约需要 10 年时间，研发总成本大约为 18 亿美元。

AI 作为新药研发的强力引擎，在全球各大药厂和

生物科技公司都受到越来越多的重视。据报道 AI
技术在化合物合成和筛选方面比传统手段可节约

40% ~ 50% 的时间，每年为药企节约 260 亿美元的

化合物筛选成本；在临床研究阶段，可节约 50% ~
60% 的时间，每年可节约 280 亿美元的临床试验

成本［3］。

自 2018 年以来，AI 在制药领域的发展更是实

现了从“0”到“1”的跨越。2018 年 Heal-X 公司通过

AI 驱动老药新用，发现脆性 X 综合征候选药物，并

在 18 个 月 内 将 项 目 推 进 到 Ⅱ a 期 临 床 试 验［4］。

2019 年 Deep genomics 公司利用 AI 驱动平台，在 18
个月内完成肝豆状核变性的全新靶点发现和寡核

苷酸候选化合物筛选［5］。同年，Insilico Medicine 公

司应用基于生成对抗网络神经技术的 GENTRL 在

21 d 内完成 AI 药物发现挑战，生成设计了高活性

DDR1 激酶抑制剂［6］。2020 年，DeepMind 公司的

AlphaFold 完成 50 年来生物学重大挑战，根据蛋白

质的氨基酸序列预测蛋白质的 3D 结构［7］。2022 年

2 月，Insilico Medicine 公司完全基于 AI 生成的针对

特发性肺纤维化的药物进入临床Ⅰ期，这也是仅

用时 18 个月投入 260 万研发费用发现的候选化合

物。该药于 2023 年 2 月开始Ⅱ期临床试验，同时

获得美国 FDA 授予的孤儿药资格认定。这是全球

首个达到这一研发里程碑的、由 AI 赋能靶点发现

和分子设计的 first-in-class 在研药物。这一系列里

程 碑 事 例 均 表 明 AI 赋 能 创 新 药 物 研 发 的 强 大

能力。

2 AI算法简介 

数据、算法和算力被认为是 AI 的三大支柱，持

续 推 动 AI 领 域 的 发 展［8］。 机 器 学 习（machine 
learning， ML）是 AI 的一种类型，计算机可以自己

学习，识别模式然后建立模型，并根据这些模型进

行预测；深度学习（deep learning，DL）则是机器学

习的一种进阶类型。AI 算法可以按照不同的分类

标准进行类型划分，例如按照模型训练方式的差

异可以分为监督学习（supervised learning，SL）、无

监督学习（unsupervised learning，UL），以及强化学

习（reinforcement learning，RL），按照模型预测任务

的不同可分为分类算法（包括二分类和多分类）、

回归算法、聚类算法、降维算法、异常检测算法

等（图 1）。

2. 1　监督学习

监督学习是指在带有标签的数据上训练得到

数学模型，然后给定新的输入，模型会预测相应的

输出值［9］。典型算法包括支持向量机（support vec⁃

Figure 1　　Artificial intelligence, machine learning and deep learning
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tor machine，SVM）、决策树（decision trees，DT），随

机 森 林（random forest，RF）、朴 素 贝 叶 斯（naive 
bayes，NB）、K-近邻（k-nearest neighbors，KNN）、梯

度提升（gradient boosting，GB）、多层感知器（multi⁃
layer perceptron，MLP）、人 工 神 经 网 络（artificial 
neural network，ANN）等。

2. 2　无监督学习

无监督学习则与监督学习过程相反，在没有

标签的数据上训练得到模型［10］。常用的无监督学

习算法包括聚类和降维。代表算法包括 K 均值

（K-means）、期望最大化（expectation maximization， 
EM）、主 成 分 分 析（principal component analysis， 
PCA）、线性判别分析（linear discriminant analysis， 
LDA）、高 斯 混 合 模 型（gaussian mixture models， 
GMM）、奇异值分解（singular value decomposition， 
SVD）、自编码器（autoencoders，AE）等。

2. 3　强化学习

与上述学习方式不同，强化学习是另一种机

器学习范式，不需要外部提供大量带标签的数据

进行训练。强化学习中有两个可交互的对象，智

能体（agent）与环境，智能体利用已有动作（action）
和经验的反馈不断地与环境进行交互，以实现特

定目标或取得最大化的预期利益［11］。

2. 4　深度学习

深度学习是机器学习的一个子集，其源于对

ANN 的研究［12］。ANN 是由一系列人工神经元互连

构成的网络系统，用来模拟人类大脑神经系统的

结构与功能［13］。至今已发展出多种类型的网络架

构 ，包 括 卷 积 神 经 网 络（conventional neural net⁃
works，CNN）、循环神经网络（recurrent neural net⁃
works，RNN）、图 卷 积 神 经 网 络（graph CNN，

GCNN）、AE 等。

2022 年 AI 技 术 驱 动 的 自 然 语 言 处 理 工 具

ChatGPT 将 大 型 语 言 模 型（large language model，
LLMs）带入了公众视野，这是一种基于大量文本数

据的深度学习模型［14］。研究显示 LLMs 处理简化

分子线性输入规范（simplified molecular input line 
entry system，SMILES）字符串库，可产生用于 QSAR
和生成模型的化学语言模型。LLMs 在一些有缺陷

的基准上表现出与更广泛使用的技术相当的性能，

它们在分子特性预测中的应用还处于起步阶段。

3 AI在药物早期发现阶段的应用 

基于近年来算法的不断发展，AI 也在制药领

域发挥着越来越重要的作用，尤其集中于药物早

期发现阶段（图 2）。 其应用主要包括了药物靶点

发现与确证、蛋白结构预测、苗头化合物生成与优

化，以及将不同阶段同时进行应用的“端到端”平

台。此外，针对逆合成路线设计以及 ADMET 性质

预测等也已有很多研究报道。

3. 1　药物靶点发现与确证

基于靶点的药物发现是药物研发的主流手

段，到 2021 年 9 月，FDA 批准的 1 619 个药物中，共

涉及靶点 893 个，其中 667 个为人体靶点（其余为

Figure 2　　Artificial intelligence empowerment in drug discovery
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病原体靶点），药物靶点对整个新药研发项目起到

决定性的作用［15］。将系统生物学和 AI算法相结合，

挖掘多组学数据和患者临床健康信息的关联，联合

自然语言处理技术，可以找出潜在的通路、蛋白和

机制等与疾病的相关性，以发现新机制和新靶点。

3. 1. 1　系统生物学方法　系统生物学通过研究

各个生物系统内部所有组分成分间相互关系，期

望最终能够建立整个系统的可理解模型，为有机

体绘制完整图谱。AI 生物技术公司 BERG 开发的

Interrogative Biology 是一个基于 AI 的系统生物学

平台，可生成数据驱动的无偏网络，用于识别靶点

和疾病的生物标志物［16］。

将知识图谱技术与系统生物学结合构建生物

医药知识图谱已开始在医学实践和研究中发挥关

键作用。BenevolentAI 公司推出的判断加强认知

系 统 JACS（judgment augmented cognition system）

通过发现疾病、药物、试验数据等大量非结构化数

据间的新联系，实现药物重定位。2020 年，研究人

员利用这一 AI 平台发现经典 JAK 激酶抑制剂巴瑞

替尼（baricitinib）或可用于治疗新型冠状病毒感

染［17］。MindRankAI 公司参与构建的 PharmKG 利

用异构图注意力神经网络构建药物与疾病之间联

系的多关系属性生物医药知识图谱，包含了 29 种

关系种类以及超过 8 000 种歧义实体［18］。Insilico 
Medicine 公司于自主研发的靶点发现平台内推出

基于 Transformer 的知识图谱功能，从期刊文献中

提取信息，将基因、疾病、化合物和生物通路联系

起来，并将其与基于大型语言模型的问答功能相

结合，以快速识别疾病发展的遗传基础和分子机

制，促进药物靶点和生物标志物的识别。

信号通路激活分析则是一种从大规模转录组

学和蛋白质组学数据中提取生物学相关特征的强

大方法，Insilico Medicine 公司的科学家基于信号

通路激活分析提出了“通路激活网络分解分析”

iPANDA（in silico pathway activation network decom⁃
position analysis）方法［19］。 iPANDA 以疾病患者样

本中基因表达水平与正常组样本的平均表达水平

之间的倍数变化作为输入，并引入基因重要性因

子来表征基因对通路激活的影响程度，进而进行

标志信号通路识别（图 3）。

3. 1. 2　基于靶点结构的方法　基于结构的靶点

发现计算方法可以作为补充实验方法的策略，例

如反向对接、药效团、结合位点相似性和基于指纹

交互的方法。其中，反向对接（reverse docking）已

经成为确定给定化合物潜在靶点的有效工具之

一，不仅用于靶点确证，而且还能预测毒性和不良

反应，也可用于发现药物或天然化合物的未知新

颖靶点［20］。2008 年发布的大规模靶蛋白数据库

（potential drug target database，PDTD）涵 盖 了 约

1 100 个具有 3D 结构的蛋白质条目，其数据是从文

献和几个在线数据库（如 TDD、DrugBank 和 Thom⁃
son Pharma）中提取的，包括 830 个已知或潜在药物

靶点的信息，使用该数据库发现了茶多酚和人参

皂苷的潜在靶蛋白［21］。2019 年杨光富教授团队开

发了基于一致性对接方法的药物重定位（老药新

用）平台 ACID（auto in silico consensus inverse dock⁃
ing），用来评估每个蛋白质和给定小分子之间的亲

和力，预测准确度提高了 10%［22］。

利用药效团模型进行反向找靶也是进行靶标

预测的重要方式。李洪林教授团队开发了药效团

匹配与潜在识别靶标平台 PharmMapper，该平台可

通过将所查询化合物的药效团与内部药效团模型

数据库进行匹配来执行预测。该课题组在 2017 年

对 PharmMapper 平台进行了更新，将其药效团数据

库进行了 6 倍规模的扩增。随后通过对这些药效

团进行匹配，对抗菌剂卡那霉素（kanamycin）的作

用靶点进行了预测［23］。对排名前 1% 的候选药效

团结合实验评估进行筛选，最终选定氨基糖苷磷

酸转移酶以及核苷酸转移酶为其作用靶点。

Figure 3　　General scheme of iPANDA calculation pipeline [19]
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3. 2　蛋白结构预测及应用

蛋白质是构成人体细胞、组织的主要物质，参

与了从细胞复制到凋亡的绝大多数分子过程，了

解复杂蛋白质的功能对于理解生物过程至关重

要。蛋白质执行多样性的分子功能是由其精细的

三维结构所决定，因此，获取蛋白质精确的 3D 结

构对于洞悉蛋白质发挥功能的具体机制和对其结

构与功能的改造极其关键。

半个多世纪以来，研究人员已发展了诸如核

磁共振（NMR）、X 射线晶体学、冷冻电子显微镜

（CryoEM）等多种实验技术来解析蛋白质结构，但

基于实验的手段解析蛋白结构耗费大量时间和

财力，其测定速度远未满足深层次理解生命现象

过程以及复杂药物研发的需求。截至 2022 年，

Uniport 数据库中拥有超过 2. 3 亿条蛋白质序列，

然而 PDB 数据库中仅包含约 6 万个蛋白质的约 20
万个三维结构，覆盖不到蛋白质的 0. 1%［24］。

3. 2. 1　AI 预测蛋白结构的算法相关进展　到目

前为止，针对蛋白结构预测已有多种算法报道，大

致可以分为 3 类：同源建模、从头建模和基于机器

学习的建模［25］。其中同源建模依赖于已知的蛋白

质结构；从头建模则仅基于既定的物理定律（量子

力学）生成目标蛋白质的 3D 结构，但受限于自由

能的精确计算以及蛋白质的构象空间；基于机器

学习的建模，尤其基于深度学习的建模方法是一

种数据驱动方法，是最新的新兴方法，其中 Alpha⁃
Fold［7， 26］、RoseTTAFold［27］、ESMFold［28］和 Chowd⁃

hury［29］等的语言模型最为著名。

为 了 更 好 地 预 测 和 破 解 蛋 白 质 三 维 结 构 ，

1994 年以来每两年都会在全球范围内举行国际蛋

白 质 结 构 预 测 大 赛（critical assessment of protein 
structure prediction，CASP），为参赛者提供测试预

测方法的平台。在 2018 年举办的第 13 届 CASP 比

赛中，由谷歌 DeepMind 开发的蛋白结构预测模型

AlphaFold 大显身手，其预测的 43 种蛋白质中有 25
种蛋白质的结构最准确 ，一举拿下该届比赛冠

军［7］。其工作原理主要分两步，第一步是多序列比

对以找出最相似的氨基酸序列，并进一步预测每

个氨基酸之间的距离矩阵和扭转角等，第二步则

会基于氨基酸序列，创造出一个符合物理规则的

随机三维结构，然后用深度学习中常用的梯度下

降法迭代优化第一步中的预测。

2020 年举办的第 14 届 CASP 比赛中，升级版

AlphaFold2 对 所 有 目 标 蛋 白 质 结 构 预 测 的 平 均

GDT 得分达到 92. 4 分，其准确性可以与使用冷冻

电镜等实验技术解析的 3D 结构相媲美［26］。作为

最先进的蛋白结构预测方法，AlphaFold2 采用了端

到端（end-to-end）的深度神经网络框架，主要包括

输入模块、Evoformer 模块和结构模块（图 4）。其注

意力机制和利用自蒸馏（self-distillation）理念的训

练方法，以及端到端的架构、回收机制（recycling 
approach）、丰富的氨基酸序列和蛋白质结构数据

都是促进 AlphaFold2 成功的重要因素［30］。

尽管 AlphaFold 的出现成为蛋白质结构预测

领域的一个突破，但也应该意识到存在的诸多不

足。AlphaFold2 对蛋白质无序区域的结构、具有点

突变的结构、孤儿蛋白及人工设计蛋白结构、复合

物结构、翻译后修饰蛋白结构等面临预测性能低

或无法预测的问题，此外模型的弱可解释性和预

Figure 4　　Model architecture of AlphaFold2 [26]
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测速度较慢也是其局限性之一［31］。

3. 2. 2　AlphaFold预测蛋白结构的应用——GPR84
拮抗剂优化　G-蛋白偶联受体 84（G-protein-cou⁃
pled receptor 84，GPR84）是一种促炎型 GPCR 受体，

可在炎性刺激下高表达而放大机体的免疫反应，被

认为与多种炎症或纤维化疾病的发生发展相关。

目 前 已 有 部 分 合 成 的 类 脂 质 分 子 具 有 一 定 的

GPR84 激动活性，但是针对 GPR84 的拮抗剂仍研

究较少（图 5）［32］。

2022 年，Andrew G.  Jamieson 课题组利用 Al⁃
phaFold 预测的 GPR84 蛋白结构，针对 GPR84 拮抗

剂进行了一系列构效关系研究［33］。在先前的研究

工作中，作者发现苗头化合物 4 是具有高活性及高

选择性的 GPR84 受体拮抗剂。在该预测模型中，

由于两个二硫桥键 Cys11-Cys166 和 Cys93-Cys168
的 形 成 ，限 制 了 细 胞 外 环 2 （extracellular loop 2，

ECL2）区域的构象（图 6）。其中三嗪骨架 6 位的芳

基指向细胞外的开放区域，可以接受体积更大的

取代基，而 5 位的芳基取代基则受到 ECL2 区域构

象的限制。

基于该结合模式，科研人员重点针对三嗪骨

架的 5，6 位芳基取代基进行了构效探索（图 7）。经

过一系列化合物筛选后，发现引入吗啉结构的化

合物 7 和引入极性酰胺侧链的化合物 8 具有良好

的活性和 LLE，同时均表现出良好的受体选择性和

体 外 ADME 性 质 。 该 工 作 基 于 AlphaFold 预 测

GPR84 蛋白的结合模式进行了详细的构效关系研

究，也为后续 GRP84 拮抗剂的研究提供了基础。

3. 3　苗头化合物的生成与优化

由于深度学习的架构非常适合在复杂、非线

性的数据集中自动识别相关模式而无须人工特征

工程，计算化学家越来越多地采用生成模型来获

得新分子并预测他们的特征［34］。基于深度学习方

法的优点在于其可以通过模式识别在分子结构数

据中生成隐式化学知识，而无须像传统标准从头

设计方法依赖于以合成规则或基本物理模型的形

式所积累的明确化学知识［35］。化学空间中大约包

含 1×1060~1×10100 种可能的小分子，湿实验研究只

能探索其中的极小部分，传统计算机药物设计方

法往往仅包含有限数量的片段或采用复杂搜索策

略从预定义的化学空间区域采样命中化合物，这

限制了在广阔化合物空间中对新分子的有效探

索。而基于深度学习的生成模型可以从大量药物

数据中学习化学分子结构与其生物和药理性质之

间的非线性概率分布，然后对具有所需性质的新

生成分子进行设计［36-37］，因此可以帮助科学家更有

效的探索整个药物类化学空间。

对于生成式建模，目前常用的是基于SMILES［38］

的字符串编码生成结构，以及基于图生成建模的

图卷积策略网络［39］或深度强化学习［40］来生成分子

结构。代表性的研究包括基于 SMILES 的循环神

经网络（recurrent neural networks，RNN）［41-43］、变分

自编码器（variational autoencoder，VAE）［44-46］，基于

Figure 5　　Chemical structures of selected GPR84 antagonists

Figure 6　　Proposed binding mode of GPR84 antagonist with hGPR84 
receptor AlphaFold (AF-Q9NQS5-F1) [33]
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分子图的生成对抗网络（generative adversarial net⁃
works，GAN）［47］、目标增强生成对抗网络（objective-

reinforced generative adversarial network for inverse-

design chemistry，ORGANIC）［48］等。

在针对 VAE 和 GAN 等的改进方案中，又诞生

了 对 抗 式 自 编 码 器（adversarial autoencoders， 
AAE）［49］、纠缠条件对抗自编码器（entangled condi⁃
tional adversarial autoencoder， ECAAE）［50］、双向对

抗自动编码器（bidirectional adversarial autoencoder，
BiAAE）［51］、高 斯 混 合 模 型 变 分 自 编 码 器（graph-

based variational autoencoder with gaussian mixture 
hidden space，Graph-GMVAE）［52］、药物生成对抗网

络（drugGAN）［53］以及强化对抗神经计算机（rein⁃
forced adversarial neural computer，RANC）［54］和生成

张 量 强 化 学 习 模 型（generative tensorial reinforce⁃
ment learning，GENTRL）［6］等优化方法。接下来将

从几个实例中列举深度学习在苗头化合物生成及

优化中的应用。

3. 3. 1　DDR1 激酶抑制剂的发现——GENTRL 模

型的应用　盘状结构域受体 1（discoidin domain re⁃
ceptor 1， DDR1）是一种酪氨酸激酶受体，通过基

因敲除以及反义寡核苷酸可以证明 DDR1 在肾纤

维化中发挥重要作用。罗氏制药研发团队曾利用

DNA 编码库（DNA encoded library，DEL）筛选出一

类具有吲唑结构的螺环化合物，并在针对奥尔波

特综合征（Alport syndrome）的 Col4a3-/-小鼠中验证

其对肾纤维化具有一定的治疗作用［55］。

2019 年，Insilico Medicine 研发团队利用 GEN⁃
TRL 模型对 DDR1 受体进行了研究［6］。GENTRL 是

一种将强化学习、变分推理和张量分解组合得到

的生成式两步机器学习算法，作者首先在 ZINC 数

据集上进行预训练，随后在 DDR1 激酶抑制剂和普

通激酶抑制剂数据集上进行微调，接着在非激酶

抑制剂数据集上进行强化学习。通过警戒结构、

反应基团、聚类和多样性排序进行过滤，再使用特

异激酶的自组织映射、基于受体结构的药效团模

型和 sammon 映射进行评估，得到了具有潜在活性

的分子集（图 8）。从该分子集中，根据化学空间和

RMSD 均匀地进行随机挑选，得到 40 个分子，其中

39 个都在专利覆盖范围之外。

在短短 21 d 内针对给定靶点设计出苗头化合

物后，作者根据合成难易程度挑选出 6 个化合物进

行了合成（图 9）。通过活性测试发现，化合物 9 和

10 对 DDR1 在酶学和细胞学均表现出良好的抑制

活性。在接下来的体外代谢稳定性及体内 PK 测

试中，化合物 9 均表现出良好的成药性。从利用

GENTRL 进行苗头化合物的生成，到分子的筛选

合成并完成初步生物活性测试，整个过程仅耗时

46 d，极大程度地提高了苗头化合物发现的效率。

该工作也进一步验证了深度生成模型对于快速

发现具有良好生物活性、合成可行性以及成药性

分子的作用，有望成为发现药物候选分子的强有

力工具。

Figure 7　　Structure-activity research based on the binding mode
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3. 3. 2　DAO 抑制剂的优化——hDAO FEP+的应

用 D-氨基酸氧化酶（D-amino acid oxidase，DAO）是

一类广泛存在的氧化还原酶，能够催化体内 D-氨

基酸进行氧化脱氨基，生成相应的 α-酮酸。其中

D-丝氨酸作为 N-甲基-D-天冬氨酸受体的协同激

动剂，被报道在精神分裂症患者的血清和脑脊液

中具有显著降低［56］。目前进入临床阶段的 DAO 抑

制剂仅有 SyneuRx 公司的苯甲酸钠和 Takeda 公司

的 TAK-831，其 临 床 改 善 认 知 功 能 表 现 仍 有 待

提升。

Figure 8　　Generative tensorial reinforcement learning model [6]

Figure 9　　Generated compounds with the highest inhibition activity against human DDR1 kinase
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2022 年来自 Schrödinger 的研发团队利用自由

能 微 扰（free energy perturbation，FEP+）模 型 以 及

AutoDesigner 算法平台，对 DAO 抑制剂进行了优

化［57］。AutoDesigner 算法平台首先使用匹配分子对

转换、基于反应的枚举、递归结构修剪以及 R 基团

修饰等探索化学空间，生成阶段的输出会被漏入中

间过滤级联中，在过滤掉剩余分子后，会被作为下

一个生成阶段的输入［58］。经组合、去重后得到的最

终输出结果会进一步经过 FEP+预测结合活性［59］。
根据已有的抑制剂与 DAO 结合蛋白结构，作

者利用 hDAO FEP+模型获得了苗头化合物 15，该

化合物具有新颖的非酸性的二氢吡嗪二酮结构

（图 10）。在进行多个位点的构效关系研究后发

现，引入硫醚结构的化合物 16、引入并环结构固定

分子构象后的化合物 17 活性均得到进一步提高。

同时针对尾部区域进行延伸位置的子口袋（图

11），以并环化合物 17 作为模板，通过 AutoDesigner
进行枚举和筛选，经合成及活性验证后发现化合

物 18 对 DAO 的 IC50 可达 8 nmol/L。该工作不仅利

用自身 AI 平台进行了详尽的构效关系研究，也探

索了前人未曾研究过的结合位点，为后续进一步

分子优化提供了新的方向。

3. 4　AI 平台“端到端”应用——新型 CDK20 抑制

剂的发现

在药物早期发现阶段，AI 在某一个环节的应

用已经可以极大地提高研发效率，而将多个 AI 平

台进行“端到端”应用则可以将 AI 的加持能力发挥

到最大水平。2023 年，Insilico Medicine 研发团队

瞄准临床急需的肝癌药物，利用自身的生物计算

平台 PandaOmics 找到新靶点，借助 AlphaFold 预测

蛋白结构，再利用生成化学平台 Chemistry42 寻找

苗头化合物结构，结合湿实验验证，开发出了潜在

的全球首创 CDK20 抑制剂（图 12）［60］。

Pharma. AI 药物研发平台中，PandaOmics 是一

个由 AI 驱动的生物靶点发现引擎，采用先进的多

模态深度学习方法，集成 20 多种算法模型、60 多种

计算规则 ，囊括超 1 000 万份组学数据样本、超

34. 2 万项临床试验数据、43. 3 万个分子的相互作

用机制，有能力根据输入数据生成动态结果［61-62］。

Chemistry42 平台则是以 GENTRL 模型为核心，集

成多种前沿算法模型，同时持续采用奖励机制和

3D 物理结构模块对生成的分子结构进行评估，并

在生成算法辅助下进行多维度评分和优化，涵盖

药效、代谢稳定性、合成难度等［63］。另外还有一个

临床试验结果预测工具 InClinico。该工作以肝细

胞癌作为出发点，为了寻找治疗靶点，作者首先获

取了包含 1 133 个患者样本和 674 个健康样本的肝

细胞癌数据集。利用这些数据，PandaOmics 筛选

出 20 个有潜力的靶点，基于靶点与疾病的关联度

给出评分，确定了得分最高的靶点——细胞周期

蛋 白 依 赖 性 激 酶 20（cyclin-dependent kinase 20， 
CDK20）［60］。

CDK20 也 被 称 为 细 胞 周 期 相 关 激 酶（cell 
cycle-related kinase，CCRK），是 CDK 家族最新鉴定

蛋白［64］。尽管针对 CDK 家族其他成员的药物研发

已有诸多报道，针对 CDK20 抑制剂的研究工作相

Figure 10　　Novel DAO inhibitors identified by hDAO FEP+ model and AutoDesigner algorithm

Figure 11　　Binding mode of DAO inhibitor 18 (A) Overlay of complex 
crystal with surface representation (gray) (B) Binding model of new 
DAO inhibitor with the novel sub-pocket
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对较少，一个重要的原因便在于 CDK20 没有可用

的蛋白结构信息。Chemistry42 从 AlphaFold 预测

的蛋白结构中发现，CDK20 有一个较浅的 ATP 结

合口袋（图 13）。把铰链区的 Met84 作为必须的结

合位点，结合这个口袋的结构特性，Chemistry42 设

计并生成了 8 918 种分子结构，药化科学家挑选出

7 个最具潜力的化合物进行合成。

首轮合成的 7 个分子中，化合物 ISM042-2-001
与 CDK20 表现出良好的结合活性（Kd = 9. 2 ± 0. 5 
μmol/L），仅 用 时 30 d 便 发 现 了 苗 头 化 合 物（图

14）。随后通过该化合物与预测蛋白结构的结合

模式，作者用 Chemisry42 进行了第 2 轮的化合物生

成，重点针对苯并嘧啶骨架引入官能团占据“门控

开关”区域疏水空间。其中化合物 ISM042-2-048
的结合活性增强了 15 倍，在 CDK20 激酶活性测试

中 IC50 可达 33. 4 nmol/L。以该化合物进行结合模

式验证可以发现，新增加的吡唑环与 Lys33 形成额

外的氢键相互作用，也进一步解释了其活性增强

的原因。

Figure 13　　Protein structure and ATP pocket of CDK20
A: AlphaFold predicted structure of CKD20 (AF-Q8IZL9-FL-mod⁃
el_v1); B:ATP pocket of CDK20 with a DFG-in conformation [60]

Figure 12　　Pipeline to combine AlphaFold with Insilico Medicine end-

to end AI-powered PandaOmics and Chemistry42 [60]

Figure 14　　Chemical structures for the selected molecules from Chemistry42 generation
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在结构新颖性方面，将化合物 ISM042-2-048
与已报道的 CDK20 抑制剂进行结构比对，该分子

与其他化合物均具有较低的相似性。这也是全球

首个利用 AlphaFold 预测蛋白结构，针对全新靶点

生成全新苗头化合物的实例，突显了 AI“端到端”

平台在药物分子发现过程中的速度、效率和准确

性。利用该平台针对其他靶点如 GPCR、E3 连接酶

的研究工作也在进行中，相信在不久的将来，AI
“端到端”平台应用将会为药物研发工作带来更多

的奇迹。

4 展 望 

新药的研发成本和研发周期不断提高，而成

功率却不断下降，很多疾病仍然得不到有效治疗，

缺乏真正合适的靶点。AI 技术的发展无疑为新药

研发的困境带来强劲动力［65］。一方面 AI 具有通量

大、效率高的特点，能够处理海量数据，可以更快

缩小搜索范围，包括生物信息，临床数据，化学信

息等；另一方面，AI 无偏见的学习和算法的快速迭

代优化，能够提高研究人员的“认识带宽”，突破固

有的定性思维，减少寻找新靶点并加以验证的时

间和成本，尽量避免盲目试错。然而，AI 在该领域

的应用当前仍面临如下一些问题。

首先，AI 模型的表现是以数据为基石的，系统

全面的高质量数据对于 AI 模型的发展至关重要。

尽管目前已进入大数据时代，但对制药领域而言，

依旧面临数据量少、数据体系不完整、数据标准不

统一、数据共享机制不完善等问题，数据来源的差

异、格式的差异等均会带来数据本身的准确性问

题。同时，医药研发的数据作为药物研发企业的

核心资产，涉及到知识产权，不会轻易对外公开，

公开的数据中也会埋没大量的阴性数据。随着未

来 AI 在药物研发过程中优质数据的不断积累以及

联邦算法等 AI 模型的推广，相信数据的问题会得

到进一步改善。

此外，针对药物研发的 AI 算法模型大多只纳

入化学指标，生物学指标尚不完整，因此这些算法

的落地也是集中于解决药物早期发现阶段的问

题，尤其针对苗头化合物的生成、优化以及活性预

测等方面。对于研发成本更加巨大的后期开发，

包括候选化合物成药性优化，药理、毒理、安全性、

有效性等临床前试验综合评价以及临床试验的评

价，由于存在种属差异和个体差异，后期数据公开

不多且质量不一，评价参数多且复杂等问题，导致

某些结果预测困难，AI 仍存在较大的进步空间。

相信随着 AI 技术以及生物医药技术的不断记

录和完善，为解决临床需求而诞生的创新药物会

越来越多。AI 药物研发的未来也会不断随着数

据、算法以及人才的发展 ，从已经跨越的“0”到

“1”，进而发展到“1”到“N”，真正为解决人类健康

问题提供切实可行的高效手段。
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