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[摘要] 新药研发是一个系统工程，周期长、成功率低。传统药物研发在于发现疾病相关的有效靶点，借助各

种技术进行小分子（或大分子）的筛选与设计。人工智能技术在医学多个领域已取得显著进展，其在新药研发领域

能整合大量高通量组学数据、网络药理学数据和图像等高维表型数据，进行有效靶点的筛选和药物设计，节省药物

研发成本，缩短药物研发时间。本文探讨了在新一代人工智能技术驱动下的药物发现过程，旨在为新药研发提供 
参考。
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Artificial intelligence and drug discovery
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[Abstract] The discovery of new drugs is a systematic project with long cycle and low success rate. The traditional 
drug discovery is to find effective targets related to diseases, and then to screen and design effective small molecules (or large 
molecules) using various technologies. Artificial intelligence technology has made significant progress in the medical field. In 
the field of new drug discovery, artificial intelligence technology can integrate a large number of high-dimensional phenotype 
data, including high-throughput omics data, network pharmacology data and images, so as to effectively screen therapeutic 
targets and design drugs, saving the costs of drug discovery and shortening the time required for drug discovery. In this article, 
we explored the drug discovery process driven by new generation of artificial intelligence technology, hoping to provide a 
reference for the development of new drugs.
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新药研发是一个系统工程，从靶点的发现、

验证，到先导化合物的发现和优化，再到候选化合

物的挑选和开发，最后进入临床研究，其周期长、

成功率低。传统药物研发的起点在于发现疾病相关

的有效靶点，进而明确后续的药物研发路径，可借

助各种计算机辅助虚拟筛选技术、高通量组学技

术，综合计算化学、物理学和结构生物学的相关知

识进行小分子（或大分子）的筛选与设计。传统药

物靶点的发现本质是由分子生物学和系统生物学两

个学科共同驱动的。疾病的靶点、突变基因和功能

蛋白的鉴定是与药物研发同等复杂的过程。因此，

可以认为药物靶点是联系分子生物学与药物研发的

桥梁，但其本身归属于分子生物学范畴。本文关注

在新一代人工智能（artificial intelligence）技术驱

动下的药物发现过程，这是一个涉及多学科交叉的

研究领域。

1　药物研发的转变：从以靶点为核心到综合表型

筛选 

人工智能技术是否可用于新靶点的发现呢？

首先，人工智能相关技术已大量应用于疾病的靶点

预测、高通量数据分析和系统生物学的建模过程

中。然而，人工智能技术并不是新靶点发现的核心

手段，因为靶点发现属分子生物学研究范畴，但并

不能否认人工智能技术在靶点发现中的重要作用。

Cell 及其子刊同期发表的针对癌症基因图谱（The 
Cancer Genome Atlas，TCGA）的 Pan-cancer 分析

的系列报道就是一个典型案例，这些研究使用了大

量高通量组学数据的分析技术和人工智能相关建模

方法，挖掘和分析肿瘤相关的突变位点[1-2]，提示

人工智能技术已融合到复杂疾病的靶标分析中。

此外，还可利用人工智能技术挖掘海量文献

进而发现新靶点。自然语言处理（natural language 
processing，NLP）技术是人工智能技术的一个分

支，人工智能技术在靶点挖掘领域中的应用有若干

方向，面向海量文献的挖掘是人工智能技术比较容

易落地的一个应用场景。如前所述，靶点发现归属

于分子生物学研究范畴，仅分析文献数据并不一定

能发现可靠的靶点；此外，应将靶点发现与后续的

药物设计分开研究，相较于靶点发现，人工智能技

术目前在药物设计层面有更好的应用和落地。

当前药物研发的范式正从单一的以靶点为

核心（ target-centr ic）的模式向整合表型筛选

（phenotypic-screening）的模式转换。传统的药物

研发以靶点为核心，但复杂疾病是一个综合系统，

单一或若干个靶点突变可能并非该疾病发生、发展

的根本原因。如由于肿瘤系统不断进化且具有高度

异质性，肿瘤的靶向药物会产生抗性。大多数复杂

疾病的发病机制并不清晰，靶点也不明确，如阿

尔茨海默病（Alzheimer disease，AD）至今也没有

较为明确的靶点。在这种情况下，通过整合表型

筛选进行药物研发越来越受到学术界和工业界的 
关注[3]。表型筛选是指在不明确疾病靶点和相关作

用机制（mechanism of action，MoA）的情况下，

基于疾病的表型数据（phenotype data）进行药物

的筛选和设计。即发现某种小分子可逆转疾病的表

型，那该分子针对该疾病可能具有潜在成药性，可

行后续验证；同时，小分子的确定也有助于疾病

靶点的筛选，如通过反向对接技术（inver-dock）
和网络药理学（network pharmacology）的方法预

测小分子的结合靶点。2011－2015 年，诺华公司

的新药研发统计数据表明，其采用表型筛选策略进

行药物筛选的增长率远高于以靶点为核心的筛选 
模式。

利用化合物的细胞图像数据进行药物筛选

的  Imagenome 概念本质是表型筛选的一种体

现，这里的表型即为图像。在新药研发领域，可

以基于细胞系的转录组表型进行药物重定位，

其典型代表为对博德研究所开发的  Connective 
Map 数据库的挖掘和应用 [4]。2011 年美国  Sci 
Transl Med  杂志发表了美国加州大学旧金山分

校计算健康信息学研究所所长  Atul Butte 的工

作，即成功应用表型筛选的方法筛选出一种

抗消化性溃疡药西咪替丁，并进行了体外和体

内验证，该药物可用于治疗非小细胞肺癌 [5 ]。 
综上所述，疾病的靶点发现并非是药物研发的唯一

起点。

北京大学来鲁华教授也在 JACS 中撰文指出，

药物研发的发展趋势之一是在传统基于结构的药物

设计基础上开展系统生物学的研发模式[6]。未来的

药物研发是一个综合多学科、多手段的系统工程，

需要整合大量高通量组学数据、网络药理学数据乃

至图像等高维表型数据，面对这些数据，人工智能

技术将大有作为。
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2　大规模标记样本：是人工智能技术的阿喀琉斯

之踵？

人工智能模型在药物研发领域的应用将同样

面对数据预处理、模型选择、结果评估等诸多问

题，本文重点讨论在药物研发领域人工智能模型

对于标记样本的依赖问题。当前的人工智能模型，

特别是深度学习（deep learning）模型往往需要大

量标记样本进行训练，对标记样本的需求很高。

在生物医学和药物研发的应用场景下，标记样本

的获取依赖于领域专家知识和实验验证，成本较

高。深度学习在生物医学领域最先落地的应用场景

是病理切片的图像读取，究其原因是深度学习的

逐层学习模式天然适合对图像这种低层特征（low-
level feature）的样本进行表征学习。通过逐层网

络学习，深度学习技术可自动学习图像的高层特

征（high-level feature），在一定程度上避免了人

工进行特征工程（feature engineering）的烦琐。同

时，ImageNet 等大规模标注图像数据库也为深度

学习模型的快速发展提供了可靠的训练数据来源。

深度学习模型可以应用于病理图像分析，门

槛相对较低，但目前病理图像的深度学习远未达

到可以替代病理医师的水平，其主要原因在于：

（1）高质量可靠的病理图像人工标记样本仍然缺

乏，模型的泛化能力差；（2）各公司或论文发表

的预测结果缺乏统一的独立测试数据集以及有效的

评价标准；（3）在模型的方法学设计上，还需要

更深入考虑病理图像的特点，并且引入先验的领域 
知识。

药物研发领域同样存在样本标记问题，但与病

理图像领域有很大差别：（1）药物研发领域积累

的数据多样化，既有高通量组学数据，又有各种表

型数据（如 Image）和文本数据，整合分析多源高

维的异质数据可以弥补单一数据源小样本层面存在

的问题；（2）人工智能技术的发展趋势正从传统的

大样本训练向小样本学习及反馈学习的模式转变。

Yann LeCun 形象地比喻利用非监督学习对大量无标

记样本进行分析是人工智能 “这块蛋糕的主体”，

而强化学习是“蛋糕中美味的樱桃”。

中国科学院上海生命科学研究院陈洛南教授

团队建立了一套完整有效的基于高维数据小样本

（甚至是单样本）的疾病靶点标志物筛选方法[7]；

近年来发展的弱监督学习（如迁移学习、多任务学

习、半监督学习等）、小样本学习（one/few-shot 
learning）、零样本学习（zero-shot learning）也逐

渐应用于药物研发领域。本团队基于迁移学习、多

任务学习、半监督学习等小样本/弱监督学习方法

在药物虚拟筛选和组合用药预测领域进行了一定的

探索和尝试[8-9]。斯坦福大学 Altae-Tran 等[10]近期也

尝试使用小样本学习来进行小样本药物发现（low 
data drug discovery）；而强化学习已被应用于小分

子的生成设计[11]；上述工作均是药物研发领域中面

向小样本进行的有益尝试。

人脑对于客观事物的理解并不一定需要大

样本训练，很多时候基于简单的类比即可进行学

习。DeepMind 公司最近在 Nat Neurosci 上发表

论文探讨大脑如何在少量的经验下进行学习，即

“元学习”（meta-learning）或“学习如何学习”

（learning to learn），而对于元学习模式的理解

是达到通用智能的重要途径之一[12]。2018 年 3 月
底，Nature 发表了基于人工智能进行药物逆合成路

线设计的工作，完全借鉴了 AlphaGo 的思想，而 
AlphaGo 之后的 AlphaGo zero 版本则实现了不需要

依赖训练样本的对弈模式，在药物研发领域这种模

式有望发生根本性的改变[13]。

总而言之，对大规模标记样本的依赖并不能

说是药物研发中应用人工智能技术的阿喀琉斯之

踵，其原因如下：（1）药物研发是一个大量多源

多层面数据共存的场景，多源数据的整合分析非常

重要，同时也可以弥补单一样本源的小样本问题；

（2）小样本学习的发展是人工智能技术发展的重

要方向，相信未来新的学习范式能在药物研发领域

落地。

3　药物研发＋人工智能：从数据到治疗还有多远？

药物研发的每个阶段都有多种可用的方法和

技术，各自优缺点并存，而人工智能技术可应用

于药物研发的各个层面（这里特指靶点筛选，小

分子筛选、设计、合成，成药性评估等验证前阶

段。大分子药物设计较为复杂，不在此次讨论范

畴）。传统的计算机辅助药物设计技术更偏向于

以靶点和结构信息为核心的计算机辅助设计，如

传统的定量构效关系（quantitative structure-activity 
relationship，QSAR）模型的构建、基于结构的虚
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拟筛选（virtual screening）等，而人工智能技术已

逐渐跳出以靶点为核心的传统研发模式，面对海

量、多源、异质性的数据，其在药物研发中的应用

是以数据为核心驱动的。

综上所述，人工智能技术几乎涵盖药物研发

实验前的所有步骤。药明康德曾提出药物研发的 
VIC 模式，即“VC（风险投资）＋IP（知识产

权）＋CRO（研发外包）”，其也可以拥有另外

一种解读，即“Virtual（虚拟）＋IP（知识产权）＋

Capital（资本）”。未来的药物研发可在资本的介

入和知识产权的保护下，在实验验证前最大程度虚

拟化、人工智能化，由计算机评估药物成药的各个

指标，最大程度降低失败率，通过选取最可能成药

的小分子进入后续实验和临床验证，节省药物研发

成本，缩短药物研发时间。

编者按：本文内容来自于刘琦教授于 2017 年 
5 月在知识分子微信公众号发表的相关讨论，稍作

修改，特收录于本期“人工智能与医学”专刊。
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