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基于人工智能模型筛选与生成先导化合物的研究进展
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摘 要 良好的先导化合物对于药物研发具有深远影响，可以提高药物上市的成功率。利用传统方法发现先导化合物存

在成本高且耗时的问题，而人工智能（artificial intelligence，AI）可以高效发现良好的先导化合物。本文系统地总结了通过人

工智能的筛选模型与生成模型获得先导化合物的研究进展，按照输入信息的类型归纳整理不同的模型，重点介绍了利用筛

选模型实现药物重定位和利用生成模型实现多目标药物设计，探讨了人工智能在先导化合物研究领域的发展前景，为人工

智能在先导化合物方面的应用提供新的研究思路。
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Abstract Excellent lead compounds have a profound influence on drug development and can improve the suc⁃
cess rate of product launch.  It is expensive and time-consuming to discover lead compounds by traditional 
methods, yet artificial intelligence (AI) can discover good lead compounds efficiently. This article systematically 
summarizes the research progress of obtaining lead compounds through the screening and generation models of 
AI, classifies different models according to the type of information input, focuses on drug repurposing by screen⁃
ing model and multi-objective drug design by generation model, and discusses the development prospect of AI 
in the research field of lead compounds, aiming to provide new research ideas for the application of AI in lead 
compounds.
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药物研发是一个复杂且曲折的过程，在很多

阶段都存在失败的可能性。药物科学家往往需要

花费十余年的时间，耗费数十亿美元，才可能成功

上市一个药物［1-2］。随着新药研发难度的加大，新

药上市所需的研发成本持续增加。在药物的研发

周期中，先导化合物的发现研究至关重要。先导

化合物的药理活性和理化性质会直接影响化合物

进入临床研究所需时间，从而影响药物的研发进
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程。高通量筛选（high-throughput screening，HTS）
和组合化学是发现先导化合物的常用研究方法，

但是这些方法存在昂贵且耗时的缺点［3］。因此，需

要其他技术手段助力先导化合物的发现研究以解

决现有方法的缺点，从而加快药物研发的进程，降

低药物研发的成本。

近年来人工智能（AI）应用于药物研发的各个

环节（见图 1），有效地改善了药物研发成本高、成

功率低等情况［4-6］。同时，随着药物相关信息的急

速膨胀和相关数据库的规范化，人工智能在先导

化合物的发现研究中发挥着越来越重要的作用。

例 如 在 靶 点 确 证 环 节 ，AlphaFold2［7］和 RoseTTA⁃
Fold［8］模型可以预测仅知一维氨基酸序列的蛋白

质三维结构； DrugnomeAI［9］可以预测药物靶点及

其成药性；DeepPhos［10］可以预测蛋白质的磷酸化

位点；DeepCoSI［11］可以预测蛋白质中与配体化合

物形成共价键的反应位点，利用这些模型能为先

导化合物的设计提供相关的靶点信息。

在先导化合物的发现研究中，人工智能模型

主要分为两大类：筛选模型和生成模型。筛选模

型能快速且低成本地从海量化合物中筛选出良好

的先导化合物，生成模型能生成结构新颖且符合

要求的先导化合物，并且模型的命中率较传统模

型有明显的提高。因此，借助人工智能模型发现

先导化合物成为研究的新方向。本文汇总了近几

年用于筛选与生成先导化合物的人工智能模型，

按照输入信息的类型归纳不同的模型，总结目前

人工智能模型发现先导化合物的发展方向，并进

行了展望，期望能为该领域的研究人员提供研究

思路上的启发。

1 筛选模型 

筛选模型能针对特定靶点从海量化合物中筛

选出理想的先导化合物。根据输出结果，筛选模

型分为分类模型和回归模型。分类模型和回归模

型的构建流程见图 2。模型所需要的数据主要来

源 于 PDB、PDBbind、DrugBank、BindingDB 和

ChEMBL 等化合物或者蛋白质数据库。获取数据

后选择满足需求的数据和数据特征，数据特征一

般为化合物的一维、二维、三维特征和蛋白质的相

对应特征。利用提取的特征训练模型并用相关的

指标评价模型的性能。分类模型的性能评价指标

与模型混淆矩阵的真正性、假正性、真负性和假负

性有关，有准确率（accuracy）、灵敏度（sensitivity， 
SE）、特效度（specificity， SP）和 AUC 等。准确率表

示模型预测正确的结果占总样本的比例；灵敏度

表示模型预测的真正性样本占所有正性样本的比

例；特效度表示模型预测的真负性样本占所有负

性样本的比例；AUC 是受试者工作特征曲线下的

面积，AUC 越大，表示分类模型性能越好。回归模

型的性能评价指标有平均绝对误差（mean absolute 
error，MAE）、均方误差（mean squared error，MSE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）和决定

系数（R2）等。MAE 反映预测误差的实际情况，值

越小说明模型预测结果更接近真实值；MSE 反映

数据的变化程度；RMSE 反映预测结果的精密度；

R2 介于 0 至 1 之间，反映回归模型的拟合效果，越

接近于 1 说明模型回归拟合的效果越好。

1. 1　分类模型

分类模型能定性预测化合物与靶点是否有良

好的相互作用。分类模型主要是基于机器学习的

模型，常见的机器学习模型有支持向量机（support 

图 1　人工智能(AI)在药物研发过程中的应用
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vector machine，SVM）、随 机 森 林（random forest， 
RF）、贝叶斯、XGBoost 和深度学习等［12］。下面将

按照输入信息的类型介绍不同的分类模型。

1. 1. 1　化合物的定量构-效关系和分子指纹　化

合物的定量构-效关系（QSAR）信息和分子指纹是

常见的分类模型输入方式。Xie 等［13］利用 SVM 建

立筛选间质表皮转化因子（c-Met）抑制剂的模型。

模型筛选出 75 种化合物，其中 8 种化合物对 c-Met
有良好的抑制活性。Chen 等［14-15］也利用 SVM，通

过输入 QSAR 建立模型筛选组织蛋白酶 L 和止血

因子Ⅻa 的抑制剂，成功筛选出在体外具有生物活

性的先导化合物。Singh 等［16］建立根据 QSAR 信息

筛选表皮生长因子受体活性抑制剂的 RF 模型，得

到有较高准确率的模型。Prathipati 等［17］输入最大

直径为 12 的扩展类指纹和最大直径为 4 的功能类

指纹训练贝叶斯模型，筛选出抑制结核杆菌的化

合物。Tuerkova 等［18］建立了基于 XGBoost 的先导

化合物筛选模型，通过向模型中输入 QSAR 信息训

练模型，用于筛选靶向肝脏有机阴离子转运多肽

的化合物，得到抑制活性较好的先导化合物。

1. 1. 2　化合物分子的像素图片　深度学习模型

是机器学习模型的一种 ，其中的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）是擅长处理图

像的经典分类模型，利用卷积操作提取特征信息

的原理见图 3。林克江课题组将化合物分子的像

素图片作为输入训练卷积神经网络模型，利用训

练好的模型筛选出两个对周期蛋白依赖性激酶 4
（CDK4）有抑制作用的化合物——吲哚菁绿（IC50 =
2 μmol/L）和坎地沙坦酯（IC50 = 5 μmol/L）［19］。

1. 1. 3　化合物-靶点复合物信息　化合物分子的

像素图片作为模型的输入方式存在一定的不足：

一是像素图片中化学键的长短和粗细影响模型的

训练结果；二是像素图片的清晰度也会影响模型

的分类性能。而图卷积网络（graph convolutional 
network，GCN）既避免像素图片表示化合物的不

足，也利用卷积操作强大的特征提取能力。图卷

积网络是把化合物分子中的原子和化学键分别编

码表示成图片中的“节点”和“连接节点的边”，在

节点级别上提取特征信息并使用邻接矩阵对相邻

节点上提取的信息进行整合［20］。

将图卷积表示的化合物相关信息和靶点的相

关信息进行整合，可以输入到分类模型，定性评价

药物与靶点之间的相互作用。Peng 等［21］提出一种

“端到端”的图卷积网络 EEG，输入药物和靶点的

低维特征向量训练网络模型，用于药物-靶点相互

作用（DTI）预测。评估结果表明，EEG 在 DTI 预测

方面优于其他模型。Shao 等［22］将 DTI 预测视为链

路预测问题，提出一种包含注意力机制的异构图

端到端的 GCN 模型。模型利用图卷积操作获得药

图 2　分类模型和回归模型的构建流程图  

图 3　CNN 中卷积操作提取特征信息的原理图
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物和靶点的嵌入表示，并在特征信息聚合时引入

了图注意机制，使得模型的分类性能好于其他模

型。Wu 等［23］从全局和局部两个方面学习药物与

蛋白质在分子层面上的特征信息，然后设计了一

种虚拟节点，构建了 BridgeDPI 模型用于药物与蛋

白质相互作用预测。BridgeDPI 弥补了药物和蛋白

质之间在特征表示方面的差距，并使用图卷积操

作捕获特征，结果表明模型有较好的分类性能。

Tsubaki 等［24］对化合物和相对应的靶点蛋白质用不

同的方式表征：用图卷积提取化合物二维分子图

的特征向量；用一维卷积提取蛋白质氨基酸序列

的特征向量。选择两个常用于比较分类模型性能

的数据集——Human 数据集和 C. elegans 数据集作

为数据来源，训练模型。训练结果表明网络模型

的分类性能好于大多数基于传统机器学习和基于

传统化学与生物学特征的预测模型。并且 Tsubaki
在模型中用注意力机制捕捉化合物-蛋白质的结合

位点，可视化地表示出蛋白质活性口袋处的氨基

酸序列。

简化分子线性输入规范（simplified molecular-
input line-entry system，SMILES）序列也是一种常用

的化合物分子表示方式，是将分子中的非氢原子和

相关化学键按照一定的顺序排列并表示成序列［25］。

Zhang等［26］将 BindingDB 数据库中的化合物 SMILES
序列和蛋白质氨基酸序列分别视为自然语言，用

擅长处理自然语言的 Word2Vec［27］将两组序列各转

换为低维向量，然后输入分类器中，发现模型能很

好地定性预测化合物与蛋白质之间的相互作用。

上海科技大学白芳课题组提出以 GCN 为基础

的 DeepPROTACs 模型，预测所设计的 PROTACs 分

子对靶蛋白的降解效果［28］。模型的输入信息包含

靶蛋白-PROTAC-E3酶三元复合物中的靶蛋白活性

口袋、靶蛋白配体、E3 酶口袋、E3 酶配体以及连接

子 5 个部分，使用图卷积操作分别提取前 4 个部分

的相应特征信息，使用长短期记忆（long short-term 
memory，LSTM）提取 PROTACs 连接子的相应特征

信息。最后将特征信息整合，输入到全连接层，用

训练好的模型预测 PROTACs 分子的降解效果。

1. 2　回归模型

除了利用分类模型定性地判断化合物与靶点

蛋白是否有良好的相互作用并筛选先导化合物，

药物化学家利用回归模型可以预测化合物与靶点

蛋白之间亲和力的具体数值，也可以预测化合物

的理化性质以及 ADMET 性质的具体数值，将预测

值作为筛选先导化合物的判断依据。下面将按照

输入方式和用途对回归模型进行分类归纳。

1. 2. 1　原子对计数　RF-Score 是预测化合物-蛋

白质亲和力的经典模型。RF-Score 采用蛋白质-化

合物的原子对计数，即定义 4 种蛋白质原子（C、N、

O 和 S）和 9 种化合物原子（C、N、O、S、P、F、Cl、Br 和

I），在一定原子间距离阈值内统计蛋白质-化合物

原子对出现的次数，将统计结果与标签值（亲和

力）一起作为输入，训练模型，最终得到预测复合

物亲和力的定量预测模型［29］。后来基于 RF-Score
也构建了一系列衍生模型，2021 年 Sanchez-Cruz
等［30］提 出“ 扩 展 连 接 交 互 特 性 ”模 型 ——ECIF。

ECIF 不仅定义蛋白质和化合物中原子的类型，还

用多个参数定义原子的状态，即原子的显性化合

价、连接的重原子数、连接的氢原子数、是否处于

芳香环结构中以及是否处于环状结构中，更详细

地表征出原子对中原子的具体情况。ECIF 预测化

合物-蛋白质亲和力的准确性优于 RF-Score。

1. 2. 2　化合物和蛋白质的一维序列　化合物的

一维 SMILES 序列和蛋白质的一维氨基酸序列输

入到回归模型中预测化合物 -蛋白质的亲和力。

Ozturk 等［31］提出基于一维 CNN 的 DeepDTA 模型，

将化合物和蛋白质的序列信息作为输入信息训练

模型，预测复合物的亲和力。Hua 等［32］构建了一种

多功能、鲁棒性好的亲和力预测模型 MFR-DTA，解

决了序列表示特征效果差以及难以验证化合物-靶

点结合区域预测结果的问题。他们设计 BioMLP/
CNN 块提取生物序列特征，将单个元素特征和全

局特征进行整合，用 Elem-feature 融合块细化提取

的特征，构建 Mix-Decoder 块提取化合物-靶点相互

作用信息同时预测它们的结合区域。

1. 2. 3　化合物的二维分子图和蛋白质相关信息　

化合物的二维分子图作为回归模型的输入方式用

于 亲 和 力 预 测 。 Nguyen 等［33］构 建 基 于 GCN 的

GraphDTA 用于药物-靶点的亲和力预测。化合物

的二维分子图通过图卷积操作提取相关特征，而

蛋白质的氨基酸序列通过卷积操作提取相关特

征。用提取的特征训练网络模型，利用训练好的

网络模型预测化合物-靶点的亲和力。Yang 等［34］

构 建 的 MGraphDTA 包 含 多 尺 度 图 神 经 网 络
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（MGNN）和多尺度卷积神经网络（MCNN）两个模

块。MGNN 提取化合物的分子图特征，同时将化

合物的局部和整体结构特征信息进行整合；MCNN
提取蛋白质的氨基酸序列特征，最后用模型预测

复合物的亲和力。且为了可视化网络模型，采用

梯度加权亲和激活映射（Grad-AAM）的视觉解释

方法，从化学角度分析模型。

Krasoulis 等［35］将化合物的原子特征和蛋白质

活性口袋的表面特征作为输入，构建基于 GCN 的

深度神经虚拟筛选模型 DENVIS，实现可扩展和高

通量虚拟筛选。化合物的原子特征由图同构网络

（GIN）提取，蛋白质活性口袋的表面特征使用特殊

的 GCN—— 混 合 模 型 网 络（MoNet）提 取 。 因 为

MoNet 对流形几何采取卷积运算，通过这种方式提

取蛋白质活性口袋表面的几何特征。

1. 2. 4　化合物和蛋白质的三维结构　一维卷积

操作处理序列信息，二维卷积操作处理二维图（像

素图或者分子图），而三维卷积操作实现对化合物

和蛋白质的三维结构进行特征提取。3D-CNN 是

将复合物置于三维网格中，通过卷积的方式提取

特征并将特征信息输入网络。Ragoza 等［36］和 Koes
等［37］构建多个 3D-CNN 模型预测复合物的亲和力，

同时筛选能与靶点蛋白结合的化合物三维构象。

Jimenez 等［38］构建的 K-DEEP 也是一种用于亲和力

预测的 3D-CNN 模型。

1. 2. 5　回归模型预测 ADMET 性质的具体数值　

在先导化合物的研究中，不仅关注化合物与靶点

蛋白质之间的相互作用，还关注化合物的吸收、分

布、代谢、排泄和毒性（ADMET）性质。较差的 AD⁃
MET 性质是导致药物研发后期失败的原因，因此

利用回归模型预测 ADMET 性质也是目前的研究

热点。拜耳公司利用化合物在体外/体内的实验数

据和合适的化合物描述方式训练深度神经网络，

预测化合物的 ADMET 性质，助力药物的后期研

发［39］。默克公司利用大量分子描述符描述化合

物，根据化合物的毒性数据训练深度神经网络并

得到模型 DeepTox，在 Tox21 预测毒性挑战中有出

色的发挥［40］。中南大学曹东升课题组开发便于

使用的、基于多任务图注意力框架的网络模型

ADMETlab 2. 0 预测化合物的 ADMET 性质［41］。向

ADMETlab 2. 0 的输入端输入化合物的 SMILES 序

列或者化合物结构 ，能快速预测出化合物分子

ADMET 性质的具体数值。

1. 3　药物重定位

筛选模型不仅可以从海量的化合物中筛选出

先导化合物，也可以从上市药物或通过临床Ⅰ期

的候选药物中筛选出针对其他疾病相关靶点的先

导化合物。从上市药物和候选药物中得到先导化

合物的方法称为药物重定位（又被称为“老药新

用”）。药物重定位最明显的作用是在面对突然暴

发的传染病且无药可用时，能快速得到有治疗效

果且毒性较小的化合物。2020 年新型冠状病毒肆

虐全球，由此引起的疫情造成全球死亡人数剧增。

为了快速得到能治疗新型冠状病毒感染且安全的

化合物，药物化学家利用人工智能筛选模型从“老

药”中筛选对新型冠状病毒有良好的抑制作用的

先导化合物［42-43］。例如，亚马逊上海 AI 实验室联

合国内多个研究团队构建了药物重定位知识图谱

（DRKG）以及用于药物重定位的机器学习，进行药

物重定位研究［44］。利用先进的深度图学习方法学

习 DRKG 中表示药物特征的低维向量，并预测药

物与新型冠状病毒靶点结合的可能性，将药物重

定位的预测问题转换为药物和新型冠状病毒之间

的置信度评估问题。

2 生成模型 

筛选模型筛选得到的先导化合物可以直接购

买，但是购买的化合物分子存在结构新颖性低，不

容易突破专利壁垒等问题。而利用生成模型生成

新颖结构的化合物分子，拓展化合物化学空间，避

开结构专利壁垒，因此生成模型成为人工智能用

于先导化合物发现研究的主要模型［45］。生成模型

的构建流程见图 4，其中生成模型中数据获取和数

据特征提取与筛选模型一致。

图 4　生成模型的构建流程图

298



第 54 卷第 3 期 顾志浩，等：基于人工智能模型筛选与生成先导化合物的研究进展

在生成模型的评价指标中，Inception score（IS）
和 Fréchet inception distance（FID）用来评价生成模

型的性能。IS 反映生成化合物分子的多样性，值

越大表明生成的化合物分子具有更好的多样性。

FID 反映生成的化合物分子与真实的化合物分子

在特征空间的距离，值越小表明生成的化合物分

子的相关特征越接近于真实的化合物分子。可合

成性和类药性主要评价具体生成的化合物分子，

可合成性反映合成化合物分子的难易程度，类药

性反映化合物分子是否具有成为药物的可能。

生成模型大致可以分为 4 类：循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）、强 化 学 习（rein⁃
forcement learning，RL）、自编码器（autoencoder）和

生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network，

GAN）［46-47］。生成模型的输入信息类型有化合物的

SMILES 序列、化合物的二维分子图以及化合物和

蛋白质的三维结构信息。

2. 1　化合物的SMILES序列

化合物的 SMILES 序列可以输入到 RNN、RL
和自编码器等生成模型中，用于生成结构新颖的

化合物分子。RNN 会对前面输入的信息进行记忆

并应用于当前的计算中，因此擅长处理自然语言

以及序列信息，其处理序列信息的机制见图 5。林

克江课题组将 SMILES 序列输入到基于 LSTM 的

RNN，审查和调整生成的 SMILES 序列，最终得到

1 个结构新颖且药理活性较好的 Pim1 激酶抑制剂

和 2 个 CDK4 抑制剂［48］。Segler 等［49］也将 SMILES
序列输入到 RNN，用于生成大量具有合适物理化

学性质的新结构化合物分子 SMILES 序列。

RL 模型在获取样本数据的同时完成模型的更

新并利用当前的模型指导下一步行动，使得模型

不断迭代重复直到收敛。阿斯利康公司 Olivecrona
等［50］将 SMILES 序列输入进 RL-RNN 模型，生成满

足需求的新结构化合物分子的 SMILES 序列。Pop⁃
ova 等［51］将 SMILES 序列输入到基于结构进化的强

化学习模型 ReLeaSE 中，生成得到满足目标需求

的 化 合 物 分 子 。 英 矽 智 能（Insilico Medicine）在

2019 年提出生成张量强化学习模型 GENTRL，向

模型输入化合物的 SMILES 序列以生成靶向盘状

结构域受体 1（DDR1）的新颖化合物。21 d 利用模

型生成结构新颖的 DDR1 抑制剂分子并完成合成，

46 d 就完成临床试验前的全部研究，得到合适的化

合物进入临床研究［52］。由此可见，人工智能模型

可以解决药物研发过程中耗时长，研发成本高等

问题。

中山大学杨跃东课题组利用生成模型设计靶

向含溴结构域蛋白 4（BRD4）的 PROTACs 分子［53］。

将 PROTACs 分子的 SMILES 序列作为输入，使模型

生成结构新颖的 PROTACs 分子，分别根据分子的

药代动力学属性、新颖性、结构缺陷、分子动力学

模拟结果和分子可合成性等条件对新生成 PROT⁃
ACs 分 子 进 行 筛 选 。 最 终 筛 选 得 到 6 个 生 成 的

PROTACs 分子，合成并测试化合物分子对 BRD4
的 降 解 活 性 ，发 现 其 中 3 个 分 子 有 良 好 的 降 解

活性。

自编码器采用编码－解码的方式训练模型，

编码部分是将输入序列表示为带有语义的向量，

解码部分是将编码生成的向量解码成目标文本序

列，所以自编码器本质上是一个自然语言模型。

自编码器的编码-解码过程示意图见图 6。变分自

编码器（variational autoencoders， VAE）用于生成全

新结构分子的 SMILES 序列并预测分子的相关性

质［54］。Polykovskiy 等［55］描述了一种新颖的生成模

型——纠缠条件对抗自编码器 ECAAE，可以基于

各种要求（如化合物活性、溶解度和可合成性等）

图 5　RNN 处理序列信息的示意图
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生成结构新颖的化合物分子 SMILES 序列。作者

使用 ECAAE 生成与类风湿性关节炎、银屑病和白

癜风等疾病有关的 Janus 激酶 3（JAK3）抑制剂，并

且体外测试结果表明生成的化合物有良好的药理

活性和选择性。

Wang 等［56］提出了一种以 SMILES 序列为输入

方式的人工智能模型算法 ChemistGA，该算法将传

统的启发式遗传算法与深度学习算法相结合，使

用基于 Transformer 的反应预测算法作为遗传算法

与深度学习算法杂交的核心。ChemistGA 模型保

留了遗传算法的优势，同时极大地提高了生成含

有期望特性以及可合成性的分子的比例。

SMILES 序列虽然广泛应用于生成模型并能

成功得到新颖的化合物分子，但存在一定的不足。

生成模型不会关注 SMILES 序列的语法规则，导致

大多新生成的序列不能表示为分子，需要对新生

成的序列进行化学语法和原子排序的鉴别或者人

工审查，才能得到正确的 SMILES 序列。

2. 2　化合物的二维分子图

二维分子图作为输入方式，使生成模型完全

生成有效的化合物分子，避免输入 SMILES 序列所

引起的语法问题。因此越来越多的生成模型通过

输入二维分子图训练模型，并生成结构新颖的化

合物二维分子图。

Khemchandani 等［57］构建基于二维分子图的强

化学习生成模型——DeepGraphMolGen，采用图卷

积 策 略 网 络（GCPNs）生 成 化 合 物 分 子 结 构 。

GCPNs 能预测给定分子状态的下一个动作，在分

子生成过程中会受到网络其他指标的指导，最终

生成有效的分子。

GAN 是可以生成二维分子图的生成模型，包

含生成器和判别器。生成器生成与原始数据相似

的数据信息，判别器判别给定的数据信息是否真

实。经过交替优化训练，使 GAN 模型性能整体得

到提升，最终 GAN 模型生成表示化合物结构的二

维分子图。GAN 模型生成二维分子图的流程见图

7。Maziarka 等［58］提出 GAN 衍生的生成模型——

Mol-CycleGAN，通过向模型输入二维分子图使模

型生成与原始化合物结构相似且性质优良的化

合物。

2. 3　化合物和蛋白质的三维结构

上述生成模型都只是以化合物的 SMILES 序

列（一维）信息和分子图（二维）信息作为输入和输

出方式，没有关注化合物的三维结构信息以及靶

点蛋白质的相关信息。化合物产生药理活性的本

质是化合物与靶点蛋白在三维空间中结合从而改

变靶点蛋白的生理活性，因此化合物和靶点蛋白

的三维信息对于生成新颖结构的化合物分子起到

重要作用。浙江大学侯廷军课题组提出一种以蛋

白质-配体复合物的三维结合构象作为输入、基于

自编码器的分子生成模型 RELATION ［59］。该模型

以复合物的三维网格构象作为输入，采用结构域

分离网络促进化合物和蛋白质几何特征之间的信

图 6　自编码器的编码-解码过程示意图

图 7　GAN 模型生成二维分子图的流程示意图
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息交换，将提取到的特征转移到潜在空间中表示，

引入药效团约束和基于 BO 的采样优化，高效生成

与靶点蛋白具有良好亲和力以及具有较好药效团

特征的新结构分子。利用该模型设计了新颖、有

效、多样且亲和力高的蛋白激酶 AKT1 和 CDK2 的

潜在抑制剂。

Ragoza 等［60］提出了一种新的基于条件变分自

编码器和生成对抗网络（CVAE-GAN）的生成模型，

通过采样蛋白质-化合物结合区域相互作用的条件

分布，首先生成化合物分子的原子密度图，然后在

原子密度图的基础上构建有效的分子构象，实现

直接在受体蛋白质的口袋结构中生成与蛋白质结

合的三维结构分子。

2. 4　设计满足多目标需求的化合物分子

在先导化合物发现研究中，不仅只关注化合

物的药理活性，还兼顾化合物的其他性质，例如可

合成性、类药性和 ADMET 性质等。因此可以根据

输入的化合物信息构建能兼顾并优化多个分子性

质的生成模型，得到满足条件的化合物分子。侯

廷军课题组提出了一种集知识蒸馏、条件 Trans⁃
former 和强化学习于一体的多约束分子生成模型

MCMG，用于生成同时具有理想理化性质和药理活

性的新颖结构化合物分子［61］。生成模型框架由一

个条件 Transformer 模块，一个实现知识蒸馏功能

的 RNN 模块和一个 RL 微调模块构成。MCMG 以

SMILES 序列作为输入，用条件 Transformer 训练分

子生成模型，并将结构-性质关系纳入有偏生成过

程中。然后利用知识蒸馏和强化学习等方式降低

模型的复杂度并对模型进行微调，使模型生成的

分子具有更好的结构多样性。Li 等［62］提出基于多

目标要求的条件图生成模型，向模型中输入二维

分子图，直接得到分子结构，并且有效输出率高于

SMILES 序列。

基于多目标要求的生成模型是目前人工智能

模型应用于先导化合物发现研究的热点，但是如

何选取合适的指标来描述化合物的目标性质和调

节指标对模型的影响程度是构建多目标要求的生

成模型需要重点解决的问题。

通过生成模型生成的满足多目标要求的先导

化合物往往需要通过合成获得，而化合物结构的

新颖性会影响化合物合成进度。目前，有多种人

工智能模型可以预测化合物的合成路线和合成条

件，提高化合物的合成效率［63-65］。

3 总结与展望 

合适的先导化合物对于药物的整个研发周期

具有重要意义，而高通量筛选和组合化学等传统

方法不适合大规模筛选先导化合物，也不太适合

设计结构新颖的先导化合物。人工智能助力于先

导化合物的研究并取得令人满意的结果。本文总

结了近几年用于先导化合物发现研究的筛选模型

和生成模型，并按照输入信息类型的不同对每类

模型进行整理，突出模型的特点和实际应用。

在先导化合物的研究中，筛选模型和生成模

型具有各自的优势。筛选模型可以快速从化合物

库中找到合适的先导化合物进行后续研究。更重

要的是，筛选模型可以用于“药物重定位”研究，快

速得到对重大卫生传染病有治疗效果且安全的药

物。例如 2020 年新型冠状病毒感染疫情暴发，筛

选模型快速地从“老药”中得到对新冠疫情有治疗

作用的化合物进行研究，推进针对新型冠状病毒

的药物研发。生成模型能生成结构新颖且抑制活

性良好的化合物分子，并且可以设计满足多目标

要求的化合物分子，比筛选模型得到的先导化合

物更适合进行后续研究。就化合物新颖性而言，

生成模型更具有研究意义。

从利用人工智能模型筛选或者生成满足单一

需求的化合物，到利用生成模型设计并得到同时

满足药理活性和 ADMET 性质等多个目标要求的

化合物分子，体现了人工智能模型在先导化合物

研究中的重要性。在设计得到满足多目标要求化

合物分子的研究中，需要选择合适的描述指标体

现生成分子的相关性质。例如在药物的 ADMET
性质中，每一个性质都包含多种描述指标，如何选

择合适的指标表示化合物分子的相关性质，是设

计满足多目标要求化合物分子的研究重点。目

前，研究人员尝试使用知识蒸馏等方法寻找合适

的描述指标［61，66］。另外，选择合适的指标后，如何

调整不同指标对模型的影响程度以得到最好的生

成模型也是研究的重点。这两方面的研究可能是

未来人工智能在先导化合物发现研究领域的主要

研究方向。

目前，利用人工智能模型设计得到的化合物

进入了临床研究并取得令人满意的结果。前文介
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绍英矽智能利用人工智能模型设计并合成出结构

新颖的 DDR1 抑制剂，在短时间内完成了临床试验

前的全部研究［52］。ISM001-055 是英矽智能利用人

工智能模型得到的另一个化合物，用于治疗与特

定靶点有关的特发性肺纤维化（IPF），目前已完成

临床Ⅰ期的健康志愿者给药试验。英矽智能仅耗

时 18 个月就完成从发现靶点到确定 ISM001-055
为临床前候选药物的相关研究，所投入的研发成

本仅为 260 万美元，而传统的药物研发或者基于计

算机辅助药物设计的药物研发很难达到如此成

就 。 例 如 靶 向 突 变 的 K- 鼠 类 肉 瘤 病 毒 癌 基 因

（KRas）共价抑制剂索托拉西布：2013 年发现 KRas
酶 G12C 的靶点并且得到能共价结合的亲电片段，

但是经过 5 年多的临床前研究并花费数亿美元，直

到 2018 年才得到能进入临床研究的 AMG-510，即

后来的索托拉西布［67］。比较 ISM001-055 和索托拉

西布的临床前研究所需的研发时间和研发成本就

可以明显发现人工智能可以加快药物研发的进程

和降低药物研发的成本。因此，希望越来越多利

用人工智能模型设计的先导化合物能进入临床研

究，促进药物研发。
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