
 

AIDD与 CADD提升药物成功率的思考
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摘　要　随着人工智能（AI）和计算科学的迅速发展，特别是人工智能药物设计（AIDD）与计算机辅助药物设计

（CADD）技术的引入，自然语言处理、图像识别、深度学习和机器学习等多种技术为新药开发提供了革命性的新途径，大幅

提升了研发流程的效率和成功率。在药物发现过程中，AI 技术加速了药物靶点的识别、候选药物的筛选、药理评估及质量检

验，有效降低了研发风险和成本。本文深入探讨 AIDD 和 CADD 技术在药物研发中的应用，分析它们在提升药物设计成功

率和药物研发效率方面的思考与探索，并探讨这些技术的未来发展趋势及可能面临的挑战。
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Abstract    The  rapid  advancements  in  artificial  intelligence  (AI)  and  computational  sciences,  particularly  through
the introduction of artificial intelligence drug design (AIDD) and computer-aided drug design (CADD) technologies,
have revolutionized pathways in drug development.  These include techniques such as  natural  language processing,
image  recognition,  deep  learning,  and  machine  learning.  By  employing  advanced  algorithms  and  data  processing
techniques, these technologies have significantly enhanced the efficiency and success rate of R&D processes. In drug
discovery,  AI  technologies  have  accelerated  the  identification  of  drug  targets,  screening  of  candidate  drugs,
pharmacological assessments, and quality control, effectively reducing R&D risks and costs. This article delves into
the application of AIDD and CADD in drug development, analyzing their roles in enhancing the success rates and
efficiencies of drug design, exploring their future trends, and addressing the potential challenges.
Key words    artificial  intelligence  drug  design; computer-aided  drug  design; pharmacophore; molecular

generation; fragment-based drug design
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药物研发是一个多步骤、高投入、高风险的过

程，包括靶点确证、先导化合物发现及优化、临床试

验等阶段。统计显示，一种新药从研发开始到上市

平均需要投入约 5亿美元及耗时 12年 [1−2]。显然，

这一传统的药物研发模式，因其漫长的周期、低成

功率和高昂的费用，已不再适应当前的经济和医疗

健康需求。

20世纪 80年代，由 Martin Karplus等科学家领
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衔的研究团队将计算机辅助药物设计（computer-aided
drug design, CADD）技术引入到新药研发领域[3]。在

当时的科技背景下，CADD经历了高速发展，显著加

速了多款针对 HIV和青光眼等疾病的药物的研发进

程[4]。1979年，世界上首家 CADD公司 Tripos成立，

开启了该领域的商业化进程。1990年，Schrödinger
公司成立，迅速成为 CADD及人工智能药物设计

（artificial intelligence drug design, AIDD）领域的领

头羊。到了 2006年，Berg和 Kiromic BioPharm等

公司成立，利用人工智能技术寻找新的药物靶点和生

物标志物。2010年之后，以 Insilico、Deep Genomics
等为代表的公司专注于开发 AIDD技术，并逐渐兴

起。2015年，中国的晶泰科技成立，标志着中国药物

研发进入了新的阶段。2020年，AlphaFold2的蛋白结

构预测技术超越了以往所有方法。2021年，Insilico
开发出 ISM001-005，这是全球首个完全由 AI技术

驱动的针对特定间质性肺纤维化（IPF）靶点和药物

的发现，包括靶点发现和验证。这说明在如今，无论是

CADD还是 AIDD，都是药物设计至关重要的一环。 

1    CADD和 AIDD的基本原理
 

1.1    CADD
CADD是一种多学科交叉的综合技术，基于

计算化学和计算生物学的理论与方法，运用特定的

计算机程序来分析、模拟和预测药物分子的结构

与性质的关系、药物分子与受体生物大分子之间

的相互作用机制，以及生物大分子之间的识别和结

合过程[5−7]。

通常，CADD方法分为两大类：基于配体的药

物设计（ligand-based drug design, LBDD）和基于结构

的药物设计（structure-based drug design, SBDD） [8]。

LBDD，亦称间接药物设计，主要包括定量构效关系

（QSAR）、药效团建模和相似性搜索等。而 SBDD，

亦称直接药物设计，侧重于分子对接、从头药物设计

和分子动力学模拟等方法。SBDD基于受体结构的

特征，以及受体与配体的结合方式，采用互补配对和

诱导契合的原理，来优化先导化合物的搜索。 

1.1.1　基于结构的药物设计　SBDD广义上是指基

于配体结构和受体蛋白结构的药物设计 [8]。狭义

上，SBDD专指基于受体结构的药物设计，即依据与

药物作用的靶点（如酶、受体、离子通道、抗原、核

酸、多糖等）的三维结构，采用分子识别原理（互补

性）来设计能调控受体的先导物，或根据已知药物

的作用力与构效关系推测新化合物的药效，以此发

现活性分子。本文讨论的 SBDD是指这一狭义上

的基于受体结构的药物设计方法。

1894年，Fisher提出了“锁钥原理”来解释配体

与受体的结合机制，即配体与受体关系类似于锁与

钥匙的配合，配体能够精确插入受体的空腔中，从

而引发生理作用。然而，这一理论假设配体与受体

均为完全刚性，忽略了它们的构象变化。实际上，

配体小分子与靶点蛋白均具有一定的柔性，其构象

在生理空间上不断变化。在配体与靶点结合过程

中，除了空间形状的匹配，还需满足能量匹配，即结

合自由能的变化决定它们是否能成功结合。此外，

配体和蛋白之间会形成氢键、疏水作用、范德华

力、静电作用等多种微观作用力。为了更准确地描

述这一现象，1959年 D.E.Koshland提出了“诱导契

合”学说，认为蛋白质结合口袋的结构和配体小分

子的结构会因相互作用而发生变化。在 SBDD中，

研究的重点即是配体和受体蛋白的作用模式。 

1.1.2　基于配体的药物设计　LBDD是在生物靶

点结构未知的情况下，通过分析具有特异性结合能

力的配体的结构信息，来发现先导化合物的方法[8]。

相比基于受体结构的药物设计，LBDD以“从小分

子到小分子”的原则进行，其核心是分子相似性原

理，即结构相似的分子通常具有相似的生物活性。

分子相似性搜索主要分为子结构搜索、基于分子指

纹的相似性搜索和基于分子形状的相似性搜索。

在 LBDD中，描述符是分析分子相似性的基本

要素[9]。这些描述符主要分为 3类：一维（1D）描述

符，源于化合物的基本属性；二维（2D）描述符，基于

分子的图形或结构片段计算得出；三维（3D）描述

符，涉及分子的形状等特征。此外，分子指纹技术

作为一种分子的抽象表示方法，将分子编码成一系

列向量，以便进行分子间的比较。分子描述符和分

子指纹技术作为成熟的分子表征方法，在 AIDD中

也得到了广泛应用。 

1.1.3　基于片段的药物设计与基于药效团的药物设

计　基于药效团的药物设计实际上发展于基于片

段的药物设计（fragment-based drug design, FBDD）。

FBDD是一种利用小型化学片段进行药物开发的策

略[10]。这些小片段被用于探测靶点蛋白的潜在结合

位点。相比于传统的高通量筛选（high throughput
screening, HTS），FBDD的片段具有更高的结合效

率，允许它们与大分子靶点的特定区域形成更紧

密、更具特异性的相互作用[11]。在 FBDD中，初步
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识别出能够与靶点结合的小分子片段后，通过多种

技术 (如表面等离子体共振、质谱、核磁共振)对片

段与靶点的结合进行详细分析[12]。这一信息用于指

导片段的化学改造，通过结构优化提高其亲和力、

药代动力学特性和生物活性，最终发展成为高效的

药物候选物。FBDD的关键优势在于其对化学空间

的有效探索，能够发现传统方法可能忽略的创新化

合物。此外，它在处理难以靶向的蛋白质（如蛋白-
蛋白相互作用）时显示出特别的潜力。然而，FBDD
也面临着挑战，比如需对低亲和力片段进行精确的

检测和结构改造，以及将小分子片段转化为具有临

床潜力的药物[13−15]。

与传统的基于结构和基于配体的药物设计方

法相比，基于药效团的药物设计采取了不同的方

法。此方法不仅考虑配体与靶点蛋白的结合和相

关片段的基本特性，而且还涉及根据不同的药效特

征元素对配体小分子进行分类[16−17]。药效团中的药

效特征元素见表 1。这些药效特征元素在小分子与

靶点蛋白的相互作用中具有不同的贡献。 

1.2    AIDD
在 AIDD中，首要步骤是学习并理解输入化合

物的结构和特性，以便生成具有预期活性和成药性

的新分子 [19−21]。传统的 CADD方法，包括分子对

接、高通量筛选、蛋白质晶体解析和药物临床分析

等，提供了大量的丰富数据，这极大地促进了近年

来 AIDD的快速发展[22]。AIDD的基本流程首先包

括数据获取和处理，涉及对已有药学数据（包括蛋

白信息、小分子结构及药效信息等）的收集、清洗和

标准化处理，随后是特征工程和表征学习，例如蛋

白质和分子的表征[22]。在 AIDD过程中，不论是性

质预测、分子生成还是反应预测，表征方法的准确

性和简洁性都对模型性能有直接影响。确定合适

的表征方法后，使用科学合理的算法构建模型是

AIDD中最关键的环节，也是研究人员的主要研究

焦点。目前的 AIDD研究仍主要集中在计算层面，

跨学科合作和实验验证方面还有待完善。 

1.2.1　表征学习　适当的表征方法不仅能为模型

提供丰富的化学、生物和空间信息，而且能有效

地减少计算时间和降低计算负担，从而提高结果的

准确性并提升模型效能[23]。在较早期的研究中，分

子表征常采用卷积神经网络（convolutional neural
network,  CNN）或递归神经网络 （ recurrent  neural
network,  RNN） [24]。CNN主要用于图像信息的处

理，核心在于通过内核在图像上进行卷积以提取特

征，其关键在于图像结构上的平移不变性：内核无

论移至图像的哪一部分，其内部结构保持不变。另

一方面，RNN主要用于处理自然语言等序列数据。

无论是图像还是语言数据，它们均属于欧氏空间数

据，其特点是结构规则。然而，在现实世界中，许多

数据结构是不规则的，最典型的例子是图结构。传

统的 CNN和 RNN方法在处理此类非欧氏空间数

据时往往表现不佳。

目前，在分子表征方法领域，主要分为传统的

基于字符串的方法、基于图的方法以及基于图像的

方法[25−26]。其中，基于字符串的表征方法在 CADD
领域已得到发展和成熟，包括简化分子输入线性表

达系统（simplified molecular input line entry system,
SMILES）、国际化学标识符（international chemical
identifier, InChI）和分子指纹等方式。这类字符串

表示方法通常由美国信息交换标准代码（ASCII）字
符组成，相比其他表征方法具有更紧凑的格式，更

易于人类读写。此外，基于字符串的数据可以简单

地存储和处理。 

1.2.2　分子生成模型　随着“大模型”概念的提

出，人工智能领域迅速发展，2023年 3月发布的

ChatGPT-4模型，拥有超过 1万亿的参数量，标志

着人工智能领域的一个重要里程碑[25]。

在分子生成模型的应用中，科学家们致力于通

过精确的生成模型来设计具有高活性和高成药性

的分子。从化学空间上而言，潜在的药物化合物数

量将达到 1023~1060，这为新药研发提供了巨大的潜

力和挑战[8]。药物产生生理作用的关键在于与靶点
 

表 1    药效团中药效特征元素[18]

特征元素 药效团内容

氢键受体 sp2或sp3杂化的氧原子/与碳原子以双键形式相连的S原子/与碳原子以双键或者三键相连的氮原子

氢键供体 氢原子以及与之相连的氧原子和氮原子

疏水中心 只要和不带电原子或电负性中心相连的一组连续的碳原子都可以形成疏水中心

电荷中心 与受体形成盐桥或较强的静电相互作用，带有电荷的原子/在生理pH下会发生电离的中性基团

芳环中心 形成π-π相互作用，五元或六元芳环
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蛋白的相互作用，其中配体小分子与靶点蛋白结合

后引起特定的构象变化，从而调节生理活动。引入

人工智能的新药物设计方法为药学家们开辟了多

种新途径。与 CADD早期相似， AIDD最初也是在

几乎不涉及药学概念的情况下进行模型训练。但

自 2019年引入 AttentiveFP（注意力机制） [27] 后，药

学家们认识到仅依赖大量数据的训练无法取得理

想效果，逐渐将更多药学概念引入模型中。从这个

角度看，CADD与 AIDD不仅最终目标相同，在实

施方法上也有诸多共同点。现有分子生成模型分

类见表 2。
  
表 2    按照药物设计理念分类的分子生成方法

种 类 分子生成方法

经典方法 基于规则的方法

递归神经网络

生成对抗网络

变分自编码器

强化学习

融入药学思想的生成模型 基于受体结构的生成模型

基于配体结构的生成模型

基于药效团的生成模型

基于片段的生成模型

其他 基于谱学的生成模型

基于化学反应的生成模型

  

2    CADD药物设计方法介绍及案例
 

2.1    基于蛋白结构的药物设计 

2.1.1　靶蛋白结构预测　CADD方法的流程如下：

首先，从已有的数据库出发，利用计算工具和方法，

如蛋白结构预测和分子对接，来研究小分子、靶蛋

白以及受体-配体复合物。接下来，采用量子化学和

分子动力学计算，结合 X射线晶体学和核磁共振技

术，对分子与蛋白的三维结构进行深入分析。最

后，通过合理的分子设计过程，发现活性先导化合

物[28]。这一流程不仅涵盖了从理论计算到实验验证

的各个方面，还强调了结构信息在药物设计中的重

要性。 

2.1.2　受体-配体复合物结构预测　在 CADD中，

一个关键任务是确定受体-配体复合物的结构，这通

常基于蛋白结构。对于那些已有晶体结构的受体-
配体复合物，通过 X射线晶体学、核磁共振等技术

手段直接获得其精确结构是最理想情况[3]。然而，

正如前文所述，许多蛋白结构尚未明确，且在药物

设计过程中，设计的小分子与蛋白的结合情况往往

无法通过实验直接确定。因此，科学家们常常采用

各种计算方法，如分子对接、分子动力学模拟等，来

预测受体-配体复合物的结构。

(1) 分子对接

目前最常用的分子对接工具包括 Autodock[29]、
Autodock Vina[30]、CDOCKER[31]、GLIDE[32]、DOCK6[33]、
GOLD[34]、FLEXX[35] 和 SwissDock[36]。从方法上而

言，分子对接方法包括[37]：（1）刚性对接，即配体和靶

点结构都是刚性的，在对接过程中保持结构不变；

（2）半柔性对接，即配体结构是柔性的，靶点是刚性

的，这也是目前最常用的方法；（3）柔性对接，即配

体和靶点结构都是柔性可变的。对于柔性配体小

分子，常用的搜索算法有如系统搜索算法、随机算

法或者模拟算法。而对于柔性的靶点蛋白，通常使

用的方法有分子动力学方法和蒙特卡洛方法。此

外，目前也有许多基于深度学习的方法用于预测

配体和特定靶点蛋白质的结合模式，如 DSDP[38]、

Diffdock[39] 等。这些基于深度学习的方法能够大幅

提高虚拟筛选的效率，可以对受体结合位置和配体

结合构象与方向进行直接预测。

(2) 分子动力学模拟

分子力学（molecular mechanics, MM）是一种使

用经典力学近似处理分子以节省量子力学所需的

计算资源的方法 [40]。20世纪，MM方法在探索配

体-蛋白质结构、结合模式和优化先导化合物等各

方面发挥着重要作用。分子力学中一个重要概念

即“力场（force field,  FF）” [41]，它由分子力学势能

函数计算，代表整个过程中不同能量项的综合。

MM势能函数被用于各种采样方法，如分子动力学

模拟[42] 以及蒙特卡洛（Monte Carlo）方法[43]。分子

动力学模拟是最经典的计算机辅助药物设计方法

之一。作为最流行的采样算法之一，分子动力学模

拟利用各种积分算法，如 Verlet算法、Leap-frog算

法和 Beeman算法等，来解释经典的牛顿运动方

程。分子动力学模拟分析在给定体系中分子与靶

点蛋白的轨迹、构象变化与相互作用模式以及体系

随时间的变化过程。分子动力学模拟通常会构建

一个蛋白体系，最初的蛋白结构由实验所得，之后

可以用不同方法对其结构进行建模[42]。X射线晶体

学作为获取三维蛋白质结构的重要实验方法，它要

求蛋白质形成稳定的晶体，同时晶体质量决定了结

构的分辨率。这样的特性限制了通过 X射线晶体

学获得高质量蛋白质结构，特别是膜蛋白。为了解
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决这个问题，科学家们使用冷冻电镜，通过绕过形

成晶体的步骤以直接确定不稳定或难以确证的蛋

白结构。然而，样品质量依然是冷冻电镜中决定是

否得到高分辨率结构的最关键因素。但在实验模

拟过程中，因为各种因素而导致实验结构缺失，则

需要对蛋白质结构进行建模或预测。作为传统的

计算机辅助方法的同源模建与最近几年兴起的

AlphaFold都能构建较好的未知蛋白结构[44]。在分

子动力学模拟过程中，系统的原子和分子在固定时

间内相互作用，提供系统的动态特征。原子轨迹一

般由牛顿运动定律决定，并采用具有不同力场的分

子力学方法来计算系统能量。

在分子对接之后，使用分子动力学模拟能够提

高蛋白柔性，并获得具有明确结合口袋及高柔性配

体的靶点蛋白构象。此外分子动力学模拟可以应

用于对接评分及先导化合物优化。通过结合自由

能计算，分子动力学模拟能够准确地评估亲和力，

提高化合物筛选成功率。在先导化合物优化中，可

以对小的化合物集（不超过几百个）进行分子动力

学模拟，并以此确定配体与靶点的相互作用，并以

此为基础进一步优化先导化合物。 

2.2    基于配体结构的药物设计 

2.2.1　基于药效团的分子设计　通常药效团的构

建包括以下步骤：（1）选择一组针对特定靶点的生

物活性配体作为训练集；（2）为训练集中的每个配

体创建构象空间以描述配体的构象柔性，提取药效

特征元素；（3）联配训练集中的配体，确定化学特征

并构建药效团模型；（4）对模型进行分析和验证。

对 Log文件分析（Cost值分析、训练集匹配）并对测

试集进行验证。目前已有的药效团生成方法包括：

Catalyst[45]、LigandScout[46]、MOE[47]、PharmMapper[48]

和 PharmaGist[49]。具有不同骨架但有类似相互作用

的配体可以通过基于虚拟筛选方法来进行选择。

尽管经典的药效团模型在药物设计中发挥了

重要作用，但它存在一个显著缺陷：它使用静态模

型来表示本质上动态的生物系统，且模型中的相互

作用被简化为基本的几何特征。为克服这一限制，

动态药效团模型的发展结合了传统药效团模型的

原理和分子动力学模拟的技术。这种模型能够计

算并揭示传统球形几何模型中配体结合的微妙细

节，并提供分子轨迹中不同结合模式和特征频率的

统计数据。这种方法的优势在于它能够捕捉和描

述配体与受体间的动态相互作用，从而提供更准确

和全面的药物设计视角。 

2.2.2　定量构效关系　定量构效关系（QSAR）旨在

解决配体的生物活性和结构特性[50]。其中生物活性

指的是药代动力学特征，包括 ADMET和其他特

性。结构特性指的是配体的物理化学性质。它被

广泛应用于药物发现过程中的先导化合物发现和

优化，并被广泛应用于预测新配体的生物活性。一

个合理的 QSAR模型应当满足以下要求[50]：（1）从
传统的试验方案中获得具有生物活性的足量配体

（≥20个化合物）的数据集；（2）选择适当的化合物

来构建训练集和测试集；（3）配体的描述符之间没

有自相关诱发过度预测或过拟合；（4）通过内部/外
部验证集验证最终的 QSAR模型，以保证模型的可

靠性。

根据研究方法的不同，QSAR建模方法[50] 可以

分为 6类：（1）1D-QSAR，将生物活性与全局分子物

理化学特征如 LogP及 pKa 联系起来，如基于推导

描述符的方法，基于维度的 QSAR方法；（2）2D-
QSAR，将生物活性与配体的结构特征联系起来而

不考虑三维表征；（3）3D-QSAR，将生物活性与配体

周围的非共价相互作用联系起来；（4）4D-QSAR，另
外还包含在 3D-QSAR基础上的配体构象的几何；

（5）5D-QSAR，描述了 4D-QSAR的不同诱导拟合构

象；（6）6D-QSAR 进一步结合 5D-QSAR的不同溶

解模型。此外，基于构建配体的生物活性与结构特

征之间关系的技术，QSAR方法被分为线性和非线

性方法。线性方法包括线性回归、多元线性回归、

偏最小二乘法和主成分分析/回归。非线性方法包

括人工神经网络、贝叶斯神经网络等。为了满足药

物设计中的 QSAR要求，人们开发了各种与 QSAR
相 关 的 工 具 ， 如 Cloud  3D-QSAR[51] 和 Web-4D-
QSAR[52]。虽然 QSAR具有一定优势，但也存在一

些挑战。例如，高质量数据集的需求使得构建一个

可靠的 QSAR模型变得困难。 

2.3    5-HT1A 受体激动剂开发

本课题组采用动态药效团方法构建了 5-HT1A
受体的药效团模型。并通过 4次虚拟筛选以及人

工挑选，从 228 401个分子中筛选出 10个分子，如

表 3所示，并进行活性测试。最终得到 EC50 为 7
nmol/L的高活性小分子 FW01[53]。后续对该分子进

行进一步设计优化，以及定量构效分析，延展得到

一系列全新的药物分子，如图 1所示。 
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2.4    CADD 方法小结

CADD作为传统药物设计方法的代表，至今已

发展成为一套成熟的研究方法和体系。然而，当前

CADD方法面临着若干挑战。首先，计算资源的限

制。CADD常常需要大量计算资源，尤其是在进行

复杂的分子模拟和高通量筛选时，这限制了某些研

究的规模和深入程度。其次，模型准确性的不足。

对于大分子系统，如蛋白质复合物，准确的预测依

然是一个挑战。再次，处理复杂生物系统的困难。

生物系统的复杂性和多变性增加了使用 CADD方

法进行精确模拟的难度。最后，QSAR模型的局限

性。虽然许多 CADD方法依赖于 QSAR模型，但

这些模型在处理非线性和高维数据时存在较大

误差。 

3    AIDD药物生成方法介绍及案例分析
 

3.1    经典分子生成方法

当人工智能技术最初被引入药物设计领域时，

药学家们主要采用神经网络直接应用于药物分子

的生成，即基于网络的分子生成模型，依赖于神经

网络学习分子的各种属性，进而生成新的化合物。

这种初步尝试标志着人工智能进入药物设计领域，

尽管相对简单，但为后续更复杂和精细化的方法铺

平了道路。使用的模型包括：（1）递归神经网络

（RNN），通过内部循环结构来处理序列数据，常常

用于处理如 SMILES字符串等分子表征。在分子

 

表 3    经筛选得到的 5-HT1A受体小分子活性数据

Hit 相对分子质量 氢键受体 氢键供体 ALogP [3H]-8-OH-DPAT Ki/(nmol/L) [35S]GTPyS EC50/(nmol/L)

FW01 476.6 5 1 5.84 51.9±16.4 7

FW02 347.5 4 2 3.35 70.5±14.8 77

FW03 350.4 4 1 4.04 96.5±13.1 404

FW04 394.5 5 2 3.77 103.5±23.4 128

FW05 429.0 4 1 6.10 123.6±32.0 534

FW06 294.3 4 3 3.27 133.4±9.7 434

FW07 397.5 4 1 4.60 225.2±20.2 340

FW08 344.8 4 2 4.20 294.9±5.0 572

FW09 446.0 5 1 4.74 320.1±76.9 597

FW10 396.9 4 1 4.27 351.7±19.0 ND

5-羟色胺 1.8±0.1 3
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图 1    使用 CADD方法，从化合物 FW01开始发现的创新药物
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生成中，其可以从前一层输入的原子和键的信息中

预测下一个原子和键。（2）自动编码器（VAE)，由编

码器和解码器组成。编码器将输入数据（如分子表

示）编码为潜在空间，而解码器从潜在空间中解码

以生成新的数据。该方法可以学习数据的连续

潜在空间。（3）生成对抗网络（GAN)，由生成器和

判别器组成。生成器生成新的数据，而判别器尝试

区分真实数据和生成的数据。该方法可以生成高

质量的分子,然而训练过程可能会不稳定。（4）混合

模型（hybrid models ）通过强化学习对预训练好的

模型进行微调，每一步生成的分子后都对参数进行

更新。

这些早期的基于人工智能的分子生成模型面

临着几个关键问题：首先，它们需要大量的数据来

进行有效的训练；其次，生成的分子有时可能缺乏

化学合理性；最后，这些模型生成的分子的可合成

性和成药性往往较低。尽管存在这些局限性，这些

方法代表了药学家们在人工智能辅助药物设计领

域的初步探索，为后续开发性能更优的模型奠定了

基础。这些初步尝试不仅展示了人工智能在药物

设计中的潜力，也为未来的研究提供了重要的经验

和启示。 

3.2    整合药学思想的分子生成方法

为克服前述的挑战，药学家们开始专注于提高

模型的可解释性。正如之前所提到的，传统药物设

计方法通过将配体小分子的活性问题分解为片段

或局部问题来提供解决方案。将深度学习应用于

这些方法的一个优势是，将问题切分为片段的同时

也有助于扩展数据集的规模。由于针对特定靶点

的活性药物数据集通常规模有限，除了采用迁移学

习等计算方法外，引入片段和药效团等概念本身也

能在一定程度上扩大有限的配体数据规模。此外，

注意力机制和 Transformer模型的成功表明，深度

学习本身也受益于先验经验的约束和微调。因此，

结合药学理念的分子生成方法应运而生，旨在更加

精确和高效地解决药物设计中的挑战。 

3.2.1　基于受体结构的分子生成模型　基于受体

结构的模型主要以蛋白质的活性位点（口袋）数据

为输入，通过在这些口袋中进行分子生长来生成全

新的分子结构。这种方法在探索新的化学空间和

生长出独特的分子骨架方面具有优势，但同时也面

临着挑战：生成的分子有时可能缺乏化学合理性和

成药性。这要求对模型进行更加精细的调整和优

化，以确保其生成的分子既新颖又具有实际应用价

值。Lingo3DMol一种采用基于片段的 SMILES编

码的分子生成模型，使用局部及全局坐标预测的新

方法，即基于受体活性口袋的 atom based 分子生长

方法。它的优点在于能够防止生成不合理结构的

分子，但分子生成的活性、可合成性差，分子生成起

点选择困难，对非共价相互作用力识别力差。

AlphaDrug采用了 Lmser Transformer，即通过增加

从蛋白质编码器到配体解码器的跳过连接来更有

效地学习蛋白质和分子之间的关系。这使得模型

能够更好地捕获蛋白质目标的信息。该模型结合

了分子生成的生长和连接过程，但也因此导致模型

计算效率低下等问题[54−55]。 

3.2.2　基于配体结构的分子生成模型　基于配体结

构的分子生成模型主要以配体的结构或序列信息作

为输入，依据结构-活性关系进行分子设计。这种方

法在很大程度上规避了因缺乏靶点信息或靶点蛋白

结构不明确而导致的问题，因此在药物设计领域得

到了广泛应用。首先，化合物的小分子结构相对简

单且直观，对药学家而言易于理解和解读。这与蛋

白质的复杂结构形成了鲜明对比，使得药学家更容

易从小分子结构中提取关键信息。其次，小分子的

种类繁多，为构建数据集提供了丰富的资源。这不

仅有利于进行数据分类和回归分析，而且还能有效

提高深度学习模型的精度[56−59]。QEPPI应用了针对

蛋白质-蛋白质相互作用 (PPI)的药物样本子集进行

模型训练，在 PPI模型中表现优异，但在特征不足的

蛋白表明效果差，同时本身该方法可拓展性有待研

究。DeLA-Drug采用自动化设计以及采样与替代策

略，能够自动设计与已知生物活性化合物相似的药

物分子，并能从单一的初始化合物开始生成分子；但

该方法要求数据量较大，生成分子的可合成性也有

待优化。RT采用 Regression Transformer模型，能

够同时处理预测和生成任务，并在化学或蛋白质空

间进行基于属性的局部探索，但该方法的可控性有

待优化，同时计算成本较高。Tora3D使用自回归方

法预测一组扭转角，并从中重建 3D构象，在生成过

程中保持结构的有效性，使用能量来指导构象的生

成。但该方法仍未解决分子活性的问题。 

3.2.3　基于片段的分子生成模型　基于片段的分

子生成方法，如前所述，涉及将配体小分子根据特

定规则划分为若干较小的片段。接下来，通过片段

连接、片段生长、片段优化和片段自组装等过程，合
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成全新的分子结构。采用这种基于片段的方法，不

仅可以显著提高生成分子的化学合理性，还能保证

分子骨架的合理性。这一策略有效地解决了传统

方法中可能出现的分子结构不合理问题，同时还增

加了分子设计的多样性和创新性。基于片段的药

物发现通常从不同片段的筛选开始。通过筛选形

成一个库，以便进一步扩展到更大的优化分子。片

段生长是最常用的策略，生长从口袋的一个核心开

始，随后添加片段并扩展到其他部分。Frag-G/M通

过 conditional transformer进行模型构建，确保分子

生成具有特定属性，这使得其在相同数据量下，能

生成更多合理分子，同时生成分子具有更高的骨架

多样性。但该方法计算资源消耗较大，实际应用收

到数据和计算能力的限制。DiffHopp是一个专为

Scaffolld-Hopping设计的 3D扩散生成模型，使用

几何图神经网络作为去噪器。其生成的分子具有

相对高的化学多样性。然而，该方法中对 Scaffold
与其他部分的定义可能没有捕捉到原始信息中包

含的关键药效团属性。DrugEX  v3使用 Graph
Transformer在强化学习框架进行了训练，允许输入

预设信息（如骨架信息）以提高通用性，其生成的分

子具有较好的有效性与预测亲和力。Sc2Mol采用

两步法，即首先生成只包含碳原子和单键的骨架，

然后修饰得到具有所需特性的分子。该方法不需

要任何预定义，允许从头开始随机生成，但该方法

对化合物侧链训练结果较差，同时需要更大量的数

据量[60−63]。 

3.2.4　基于药效团的分子生成模型　将 LBDD细

化为基于片段的药物设计，从某种角度来看可以视

为对化学空间的一种优化。而基于药效团的药物

设计方法则在药学空间上对小分子进行更深入的

编辑，考虑配体小分子与靶点蛋白的相互作用，从

而理论上能够有效提高模型生成分子的活性和成

药性。作为基于片段分子生成模型的进一步延伸，

基于药效团的分子生成方法尚未被充分研究，仍存

在大量的可探索空间。这一方法的探索和应用可

能为药物设计领域带来更为精确和高效的策略。

STRIFE使用片段扩展策略，并引入片段热点图，能

够考虑局部蛋白质结构，从而提高了其在片段扩展

中的应用性；除了从蛋白质目标自动提取药效团

信息外，STRIFE还允许自行输入药效信息。但该

方法结合力只考虑了氢键，有进一步扩展的空间。

DEVELOP方法融合了 3D药效团信息，并显著提

高了生成化合物的质量。适用于药物发现的 hit-to-
lead和 lead优化阶段的各种设计任务。但该方法

对 3D信息利用仍然有限。PGMG通过输入药效团

信息，并引入变量来模拟药效团和分子之间存在多

对多的关系。生成的分子具有较好的活性与多样

性。然而现有的模型对具有生物活性的分子生成

的数据利用仍然有限[64]。 

3.3    分子生成方法的不足

目前，分子生成领域主要集中在 3种方法：基

于结构、基于配体和基于片段的分子生成。近年

来，基于片段的分子生成方法的应用逐渐增多。这

种方法的优势在于高效地探索化学空间，生成的分

子具有更广泛的结构多样性和更高的命中率，同时

为后续的优化提供了良好的起点。然而，多数当前

的深度学习模型尚缺乏充分的实验证据支持，即便

是少数进行了下游实验验证的模型，其普遍性也有

限。此外，模型训练通常需要大量的活性数据集。

基于药效团的生成模型虽然能有效提高生成效率，

但其依赖于对药效团信息的精确输入和生物活性

数据的训练，目前在药效团信息利用率方面仍存在

局限。由此可见，在 AIDD中，分子生成方法与药

物设计之间仍存在一定程度的割裂。 

4    通过 AIDD与 CADD提高药物设计的成功率

的方法

目前，CADD已在药物研发的多个领域（如靶

点发现、机制研究、虚拟筛选和先导化合物优化）

得到广泛应用，并已建立起丰富的理论和实践基

础。在分子机制研究和动力学特性研究中，分子动

力学模拟至今仍是一个核心技术，目前尚无其他方

法能够同等精确地计算结合能、配体与靶点的自

由能变化以及捕捉目标结构和动态特征。然而，分

子动力学模拟所需的大量计算资源是其发展的一

个限制因素。因此，采用更快速的人工智能方法来

加速药物设计和研发流程显得尤为必要。

AIDD结合了算法和程序与传统药物设计

方法及 CADD。无论研究人员在药物设计的哪个

阶段应用人工智能，其终极目标均为设计并发现具

有临床价值的药物小分子。因此，将 AIDD的重点

放在药物设计过程上是研究人员必须适应的重要

转变。

在探讨如何通过 CADD的理念和方法来增强

AIDD的成功率时，需要着重考虑以下几个关键点。
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第一，数据的整合与分析。在 AIDD中，数据

的整合和分析至关重要。CADD的优势在于其能

力处理和分析大量化学和生物学数据。AIDD应借

鉴这一优势，通过利用深度学习技术优化数据处理

流程，以提高预测模型的准确性。具体而言，目前

阶段应将药效团信息更完整更充分地应用在 AI之
中，将基于药效团的药物设计理念充分地应用在

AIDD之中。例如，在基于片段的分子生成模型中，

将片段的分子图进行扩展，使之包含药效团信息，

能更易满足实际药物需求。

第二，算法优化。CADD中应用的算法，如分

子对接和动力学模拟，为 AIDD提供了坚实的基

础。通过对这些算法进行进一步开发和优化，可以

显著提升 AIDD在药物设计中的效率和效果。同

时，随着大模型的发展，AIDD也能利用大模型的海

量数据、自我学习以及处理复杂任务的能力以完成

更高精度的分子生成任务。目前随着 ChatGPT的

推出，Transformer模型日趋成熟，但同时在生成模

型中，扩散模型也逐渐发展，相较于 Transformer，扩
散模型具有更好的生成质量与细节处理，同时具有

更好的鲁棒性及多样性。在未来可能是药学家们

研究的热点。

第三，CADD中的虚拟筛选技术，能够快速评

估大量化合物，对 AIDD同样至关重要。CADD的

筛选技术存在大量假阳性的情况，如果将直接输入

到人工智能模型中，会直接导致数据质量下降。因

此，优化这些筛选技术，提高筛选准确率，将使

AIDD更有效地识别潜在的药物候选物。

第四，提高 AIDD工具的用户界面友好性和系

统的可访问性，可以使非计算专家有效利用这些工

具，从而促进 AIDD应用的推广。同时，鼓励科学

界和工业界之间的合作与知识共享，有助于 AIDD
工具的快速迭代和改进。

综合来看， CADD与 AIDD的融合为药物发

现和开发领域带来了根本性的变化。通过将 CADD
的强大数据处理与分析能力与 AIDD的先进算法

和人工智能技术相结合，通过不断的技术革新和跨

学科合作，特别是生成式大模型技术的运用，AIDD
的未来展望非常广阔。关键在于，AIDD需要深入

理解 CADD和传统药物设计与药物化学中的概念，

比如针对某一特定体系的药效团和基于片段的药

物设计思想的内涵，骨架跃迁中生物电子等排体的

概念和成功案例所运用的关键技术，在此基础上建

立多模态生成式大模型。对于某一靶点的药物开

发，针对该体系的特点进行微调，构建多参数的生

成式大模型，能够真正将药物设计人员和经典药物

化学家多年建构的药物设计能力赋能给 AIDD，而

AIDD在不断优化算法的基础上，则会大大提升分

子生成的准确性。此外，科学界和工业界应继续密

切合作，共享知识，可以促进该领域的迅速进展和

应用。总之，CADD和 AIDD的交叉融合预示着药

物研发领域将继续经历创新潮流，最终实现其根本

目的，能够实现短期内发现并开发出具有临床价值

的新药物。
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