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深度学习在药物研发中的研究进展
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[ 摘要 ] 近年来以深度学习为代表的人工智能技术与医学、药学等多个领域深度融合。深度学习被应用于蛋白质结构与功能预测、药

物靶点预测、药物代谢动力学性质预测、药物有效性及安全性预测以及药物相互作用预测等多个药物研发环节，取得了显著成就，提

高研发效率的同时降低临床前试验以及临床试验相关的成本和风险。通过总结多种深度学习方法在药物研发各个过程中的具体应用及

分析不同深度学习方法在药物研发中的应用特点，阐述了深度学习在药物研发中现存的一些问题并做出展望，以期为进一步研究提供

借鉴的思路和方法。   
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[Abstract] Recently, artificial intelligence (AI) represented by deep learning (DL) has been deeply integrated with various fields of 
medical and pharmaceutical sciences. DL has been applied to drug research and development with significant progress in the prediction 
of protein structure and function, drug target, pharmacokinetic properties, drug safety and efficacy, and drug interactions, with improved 
efficiency of drug research and development and reduced costs and risks of preclinical and clinical trials. This review summarizes 
the specific applications of various methods of DL in the whole process of drug research and development, with an analysis of the 
application characteristics of different DL methods in drug research and development. Finally, some problems and prospects of DL in 
drug research and development are presented so as to provide reference for ideas and methods in further research.
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药物研发过程主要包括药物靶点确定、先导化

合物的发现与优化、候选药物确定、临床前研究和

临床研究 [1]。整个药物研发进程，就是在验证某个

靶点在人体中的生物学功能的过程。而药物靶点的

缺乏、动物模型临床转化差、疾病异质性及生物系

统内在的复杂性等问题，使得药物研发成为一个漫

长而又艰难的过程。开发一种新型处方药，平均税

前支出约为 25.58 亿美元 [2]，大约需要 10 ~ 15 年。

尽管投入成本高，但在药物研发过程中创新小分子

的临床批准成功率却只有 13%，失败的风险相对较

高。早期药物发现主要基于经验尝试，化合物筛选

以及偶然发现获得。在现代药物研发中，机器学习

在定量结构-活性关系（quantitative structure activity 
relationship，QSAR）模型 [3]、定量结构-性质关系

（quantitative structure property relationship，QSPR）

模型 [4] 等方面发挥重要作用。不同于传统的机器学

习方法使用手动设计的特征，最新的深度学习（deep 
learning，DL）方法可以自动从输入数据中学习特征，

通过多层特征提取将低层特征转换为高层特征。由

于其强大的泛化和特征提取能力，将其应用在药物

开发的不同环节，包括蛋白质结构与功能预测、药

物代谢动力学性质预测、药物有效性及安全性预测

以及药物相互作用预测等，显示出巨大的前景。本

综述回顾了近几年来 DL 在药物研发中的应用，并

对当前问题提出建议以及展望。

1  深度学习与药物研发数据

DL 的概念由 Hinton 等 [5] 于 2006 年提出，其概

念源于人工神经网络的研究。DL 的结构是一种含多
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隐层的多层感知器结构，其通过组合底层特征形成

更加抽象的高层来表示属性类别或特征，以发现数

据的分布式特征表示。DL 理论中包含了许多不同的

深度神经网络模型，例如经典的深层神经网络（deep 
neural network，DNN）、深层置信网络、卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）、深层

玻尔兹曼机（deep boltzmann machines，DBM）、

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）等。

不同结构的网络适用于处理不同的数据类型，例如

CNN 适用于图像处理，RNN 适用于语音识别等。

同时，通过与不同算法的联用这些网络模型还会产

生一些不同的变种。

目前正处在医药产业发展的关键节点，由于新

药物靶点和作用机制的发现越来越难，新药研发需

要投入更多的资金和精力。提升研发效率和深度挖

掘已有数据来发现新的规律是解决该问题的有效途

径之一，而 DL 在这 2 个方面都可以有广泛的应用，

因此许多制药公司和药物研发机构都将 DL 方法用

于辅助药物研发。例如：Berg 公司基于人工智能的

Interrogative Biology 平台技术 [6] 通过分析海量病人

和正常人样本（如蛋白相互作用网络）来寻找治疗

疾病的新靶点和诊断疾病的生物标志物，以 Berg 公

司进行肿瘤药物研究为例，通过收集大量生物样本，

如血液、肿瘤组织或肿瘤患者的尿液，同时也收集

捐助者的健康组织样本。研究人员会创建细胞株，

然后将其放进不同的模拟患者发病时的实际状态环

境下进行观察，有比如低氧环境，高血糖患者细胞

及肿瘤细胞喜欢生活的环境。细胞株建立之后，对

其中的基因、蛋白质、代谢物和脂肪进行标识并形

成节点，不同节点的重要程度不同，重要程度越高

与疾病的关联越大。Narain 等 [7] 曾基于此平台介导

发现胰腺癌的检测、分层和预后的分子标记； IBM 
Watson 为 IBM 旗下的认知计算系统，技术平台。

认知计算代表一种全新的计算模式，它包含信息分

析，自然语言处理和机器学习领域的大量技术创新。

该新药发现系统 [8] 通过自然语言处理技术分析海量

文献，寻找潜在的关联性来预测新的假说推动新药

研发；Engine Biosciences[9]，也是利用人工智能技术

来进行老药新用、新靶点开发以及精准医疗等服务

的互联网产品。图 1 列举了目前 DL 在药物研发不

同阶段已经取得成果的相关应用。

2  深度学习在药物研发中的应用

2.1 蛋白质结构与功能

蛋白质的功能研究在生命科学中占据重要的地

位，大多数疾病的发生都与蛋白质功能障碍有关。

1973 年，Anfinsen[10] 发现变性的只保留了一级结构

的核糖核酸酶可以重新折叠并恢复生物活性，说明

代表蛋白质一级结构的氨基酸序列中隐含了蛋白质

二级、三级结构的信息。而蛋白质二级结构预测又

可为蛋白质三维结构预测和蛋白质功能预测提供重

要信息。因此从一级氨基酸序列预测二级结构及蛋

白质的性质是药物研发中的重要任务。表 1 简要列

举了 DL 在蛋白质结构和功能预测中的应用。 
尽管近年来 X-射线晶体学和冷冻电镜技术的不

断发展在蛋白质结构解析上获得突破，但其检测蛋白

质的成本过高，利用 DL 对蛋白质进行预测显然是一

个更高效的方法。通过对数据库提供的蛋白质数据特

征提取，预测出蛋白质结构与功能，为解决蛋白质结

构和功能的预测问题提供了可能的途径，并在蛋白质

结构和功能预测方面取得了较好的结果。

2.2  活性药物靶点的确定

药物靶点与疾病或生物分子的病理状态相关，药

物靶点的确定是药物研究和开发的基础。传统的药物

发现主要遵循“一种药物，一种靶点，一种疾病”的

观念，最近越来越多的研究人员接受了药物靶点是多

种靶蛋白的观点 [15-16]，并且多种靶蛋白倾向于出现在

同一种疾病中 [17]。因此，如何快速准确地识别药物

与靶点之间复杂的相互作用已成为药物开发的关键。

Pu 等 [18] 采用 CNN 训练检测和分类核苷酸与血

红素结合位点，准确度达到了 95%，且实验模型能

够推广到类固醇结合蛋白和肽酶。Hamanaka 等 [19]

提出的 DL 模型在检测药物活性靶点时可以在保

证 98.2% 的准确率的情况下对 400 万个数据进行计

算。Wen 等 [20] 首先对未处理的原始数据进行预处

理，标记出已知的药物靶点相互作用，然后应用已

知的标记过的药物靶点对来训练分类模型，该模型

的 10-折交叉验证的曲线下面积（area under curve，
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图 1  新药研发各环节中深度学习的应用

Figure 1  Application of DL in different steps of new drug research and development

表 1  深度学习在蛋白质结构和功能预测中的应用

Table 1  Application of DL in the prediction of protein structure and function

研发人员 深度学习方法 数据来源 预测内容 准确率 评价 参考文献

Khurana 等 CNN 蛋白质序列数据库：
k-mer结构数据库

蛋白质溶
解度

0.77 优于所有已知基于序列的溶
解度预测方法

[11]

Fang等 深度初始内部网络
（Deep3I） 　 蛋白质结构 开发为软件工具MUFOLD-SS [12]

Hou等 一维深度卷积神经
网络（DeepSF）

蛋白质结构分类数
据库：
SCOP（structural 
classification of 
protein）

蛋白质结构

SCOP1.75数据库
准确率为 0.75；
SCOP2.06数据
库准确率为 0.73

对于序列突变、插入、缺失的预
测有稳定性，并且可以迁移应用
到其他蛋白质模式识别问题，例
如蛋白质聚类，比较和排序

[13]

Hanson等
长短期记忆网络（long 

short-term memory，
LSTM）

DM3000显微镜观察
预测无序
蛋白

预测固有无序蛋白质和蛋白
质的生物作用

[14]

所需数据 :
·大量的蛋白质的氨基酸序列与蛋白质
  二、三级结构作为训练用数据集
·需要标准化的，靶点-疾病-药物关联数
  据集

药物靶点活性 :
·推断药物靶
  点关联
·对药物靶点
  和非靶点分类

蛋白质预测 :
·蛋白质溶剂
  可及率预测
·蛋白质二级
  结构

新化合物的
发现
·利用化学
  空间发现
  新药
·推测可能
  的化学反
  应路径

DDI:
·通过现有数据库训
  练 DDI 预测模型
·通过自然语言处理提
  取医学文本中的 DDI

ADME/T:
·分配系数和水溶性预测
·化合物细胞渗透性预测
·毒物风险筛查

所需数据 :
·高度可信的生物医学文本
·金标准 ADME/T 数据集

所需数据 :
·大量蛋白质
  结构与功能
  数据
·化合物的分
  子模型和化
  合物之间的
  反应规则

所需数据 :
·标准化的
  ADR 数据集
·大量标注准
  确的临床数据
·综合组学数据
·疾病和正
  常状态

ADR：
·预测潜在
  的 ADR
·探索未知
  的代谢途
  径

临
床
研
究

临床前研究

靶点测定

深度学习在新药
研发中的应用

新
药
的
筛
选

AUC）得分为 0.915 8±0.005 9，该得分越趋近于 1 则说明效果越好，该模型可进一步用于预测新靶点。

ADME/T： absorption、distribution、metabolism、excretion and toxicity（吸收、分布、代谢、排泄及药物毒性）；ADR： adverse drug reaction（药
物不良反应）；DDI：drug-drug interaction（药物相互作用）



廖俊，等：深度学习在药物研发中的研究进展390

Prog Pharm Sci May 2020     Vol. 44     No. 5 2020年5月    第44卷    第5期

Tian 等 [21] 通过分层抽象学习药物靶点对的有

用特征，在平衡和不平衡数据集（平衡数据集是指

各个样本数量差距不大，而不平衡数据集则相反，

在一些模型中数据集是否平衡对预测结果有着不同

影响）上的预测性能均比现有方法更好。Tsubaki
等 [22] 结合化合物的图形神经网络（graph neural 
network，GNN）和蛋白质的 CNN 开发了新的复合

蛋白相互作用预测技术。此外，所提出的方法在不

平衡数据集上明显优于现有方法。这表明由端到端

GNN 和 CNN 获得的化合物和蛋白质的数据驱动表

示比从数据库获得的传统化学和生物学特征更稳健。

Zong 等 [23] 采用 DL 算法 DeepWalk 基于异构拓扑

计算药物-药物和靶点-靶点的相似性，基于“牵连

犯罪”原则推断药物靶点关联，AUC得分为 0.989 6。
Xie 等 [24] 基于药物干扰和基因敲除试验收集

的药物和药物对，靶点和靶点对的相似性数据库

L1 000 中的转录组数据提出了活性药物靶点的确

定（drug target identification，DTI） 预 测 框 架，

训练集达到 98% 以上的准确率，验证集准确率

为 90.53%±1.44%。同时使用其他 DTI 数据库如

STITCH、 DGIdb 以及 CTD 验证了模型预测新 DTI
的能力，均取得较好的结果。

计算机在处理复杂运算方面具有天然优势，而

DL 可以进一步发现对象之间的隐性联系。DL 的方

法应用于复杂的药物与多靶点作用问题，通过合适

的网络模型得到潜在靶点，将大大提高药物靶点研

究的效率。

2.3  药物代谢动力学分析

药物代谢动力学（pharmacokinetics，PK）分析

是药物研发过程的重要组成部分，调查显示大约一半

的候选药物由于 PK 性质或毒性不令人满意而无法进

入市场 [25]。DL 正是 PK 分析的一项重要技术手段。

图 2 分别从药物的吸收、分布、代谢与毒性几

个方面举例了 DL 应用。以 PK 的关键性质之一水

溶性为例，药物的水溶性将直接影响化合物在生物

体中的吸收。Li 等 [26] 建立了基于半监督学习模型的

多层深度信念网络 ( deep belief network，DBN) 来预

测化合物的水溶性，准确率达到 85.9%。不只是吸

收分布的 PK 性质，候选药物的代谢毒性也是其后

续能否成药的关键因素。分析 1 824 种美国 FDA 批

准的药物，其中 29.6% 的药物经计算确定具有潜在

的hERG(human ether-à-go-go-related gene)抑制活性，

突出了hERG风险评估在早期药物发现中的重要性。

为了在药物发现阶段和上市后监测中对 hERG 介导

的心脏毒性进行风险评估，Cai 等 [27] 开发了一种

DNN 模型用于预测药物发现和上市后监测过程中

小分子的 hERG 阻滞剂。在验证集中，最佳模型的

AUC 为 0.967。

预测口服药物的吸收潜力 

预测化合物的细胞渗透性

预知化合物水溶性 吸 A 代
收 D 谢

与 M 与
分 E 毒

布 T 性
预测 hERG 阻滞剂

急性口服毒性模型

细胞核模式识别预测毒性

亲电子反应性药物代谢物毒性预测

图 2  深度学习在 PK 中的应用

Figure 2  Application of DL in PK

DL 为以传统模型为基础的 PK 分析带来了新的

模型以及新的分析方式，并且就特定的问题给出了

更为精确的答案。

2.4  药物相互作用

当药物与另一种药物共同服用时，此药物的

预期功效可以发生显著改变。因此，了解 DDI 对

于减少意外的不良药物事件（adverse drug event，

ADE）的发生以及在治疗疾病时产生最大化协同

效益至关重要。另外由 DDI 引起的 ADR 是药物退

出市场的主要原因之一 [28]。随着用于疾病治疗的

多种药物（至少 2 种药物）的处方数量持续增加，

了解 DDI 的意义越来越大。探索用于检测相互作

用药物的大量药物组合的最实用方法是通过计算机

DDI 检测。
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虽然一些已知的 DDI 可以在专门建立的数据库

中找到，但大多数信息仍然埋藏在文献中。因此，

迫切需要从生物医学文本中自动提取 DDI。为了

检验仅使用字嵌入作为输入特征的 CNN 是否可以

成功应用于生物医学文本中的 DDI 分类，Suárez-
Paniagua 等 [29] 提出仅具有一个隐藏层的 CNN 架

构，使得模型在计算上更有效。Jari 等 [30] 使用 CNN
同时提取事件和关系，与不同的向量空间嵌入一起

应用于各种文本分类任务。Zhao 等 [31] 提出语法卷

积神经网络（syntax convolutional neural network ，
SCNN），基于单词嵌入、语法单词嵌入来使用句

子的句法信息，引入位置和词性特征以扩展每个单

词的嵌入，引入自动编码器来编码传统的特征文本

词袋（稀疏 0-1 向量）作为全连接向量。

除 CNN 外 RNN 也常用于生物医学关系提取，

Zhang 等 [32] 基于候选句子的依赖图生成最短依赖路

径（shortest dependent path，SDP），将 SDP 划分为

依赖词序列和关系序列。RNN 和 CNN 分别用于自动

学习句子序列和依赖序列的特征。最后，将 RNN 和

CNN的输出特征结合起来检测和提取生物医学关系。

Sahu 等 [33] 提出了 3 种长短时记忆模型（long 

short-term memory，LSTM） 网 络 模 型， 即 双 向

长 短 时 记 忆 网 络（bi-directional long short-term 
memory，Bi-LSTM）， 基 于 Attention 模 型 的 Bi-
LSTM（attention based bi-directional long short-term 
memory，AB-LSTM）和基于联合模型的 AB-LSTM
（joint attention based bi-directional long short-term 
memory，joint AB-LSTM）。这 3 种模型都使用文

字和位置嵌入作为潜在特征。此外，使用 Bi-LSTM
网络允许从整个句子中提取隐含特征。2 个模型

AB-LSTM 和 joint AB-LSTM 也在 Bi-LSTM 层输出

中应用注意池，以便为特征分配权重。

Song 等 [34] 利用支持向量机模型 (support vector 
machine，SVM) 建立了一个机器学习模型。所建立

的相似性测度包括二维分子结构相似性、三维结构

相似度、相互作用指纹图谱相似性、靶标相似性和

ADE 相似性。根据所建立的 5 种相似性度量方法，

将已知有作用的药物和可能有作用的药物进行处理，

使结构以数据形式表示，并将处理结果作为 SVM
的输入向量。SVM 模型建立的思路以及所用数据库

如图 3 所示。最终，此 SVM 模型预测准确率达到

0.97，远高于之前的 DDI 模型。

药物-药物相似性

分子结构 3D 结构

DrugBank
数据库

结构相似度
成对核

是 否

SVM

靶点相似度

3D 相似度

指纹图谱相似度

ADE 相似度
SIDER
数据库

副作用 靶点 交互剖面指纹

药物A

药物B

药物B

药物C

药物C

药物D

a

b

c

药物-药物联系查询 药物 1+ 药物 2 药物 2+ 药物 3 药物 5+ 药物 9 ...

药物 1+ 药物 2 0.135 0.588 0.256 ...

药物 2+ 药物 3 0.366 0.692 0.178 ...

药物 5+ 药物 9 0.258 0.574 0.695 ...

... ... ... ... ...

图 3  基于 SVM 的药物相互作用预测

 Figure 3  Prediction of DDI on SVM 

a：建立相似性测度；b：将多维度的数据一同输入到建立的 SVM 模型中；c：得到相互作用结果      
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2.5  药物不良反应

ADR 是一个严重的问题，即尽管给予常规剂

量的药物，但仍会出现不良反应。据估计，住院患

者中有超过 200 万例发生严重 ADR，每年导致大

于 100 000 例患者死亡 [35]。因此识别或预测潜在的

ADR 显得尤为重要，表 2 介绍了 4 个 DL 在 ADR
方面的应用，并对各自的结果进行了简要评价。

表 2  深度学习在 ADR 中的应用

Table 2  Application of DL in the prediction of ADR

研发人员 技术手段 结果评价 参考文献

Liang等 利用基于生成随机网络和隐马尔可夫链
的新型深度学习模型

识别了单核苷酸多态性及其与药物代谢、疗效和ADR的关系，较
传统的贝叶斯模型更具成本效益

[36]

Wang等 利用药物化学、生物和生物医学信息设
计了DNN模型

确定了药物的潜在ADR并预测新药的可能ADR [37]

Chen等 通过条件随机域、Bi-LSTM和基于词汇特
征的Bi-LSTM 3种模型

对中文ADR报告进行了命名实体识别以及实体关系抽取研究，将
ADR相关实体及关系提取

[38]

DL 帮助科研人员从庞大复杂的 ADR 报告中筛

选并识别了可能具有临床价值的 ADR，辅助药物的

应用并且可能会揭示未知的药物代谢途径。

3  结语与展望

人工智能通过分析海量的文献、专利和临床结

果，找出潜在的、被忽视的通路、蛋白和机制等与

疾病的相关性，从而提出新的可供测试的假说，通

过实验验证已经取得一定的成果，并显著提高新药

研发流程中某些阶段的效率。值得注意的是，DL 提

供了一种新的方法来探索基因组变异与药物基因组

学研究中的多种事件之间的复杂关联，为全基因组

关联分析的数据复杂性提供有效的解决方案。但是

目前DL并不能直接预测一个化合物能否成为药物，

DL 在发现药物研发新机制和新靶点上的突破仍然

面临以下挑战：

1）基于大数据的人工智能，擅长的是对已有知

识的挖掘、重新组织和分配，为 DL 算法提供大量

数据，并且将需要解决的问题正确地呈现出来，它

们才有可能捕捉到人类无法捕捉到的规律，在海量

的数据中寻找已有知识的关联性。在新药研发过程

中，新药研发规则不明确，数据不明晰甚至含有错

误信息，而且充满了高度不确定性等问题，给以高

质量标识数据集为基础的 DL 人工智能带来巨大的

挑战；

2）DL 依赖于高质量、有标识的大数据集。例

如：Santos 等 [39] 统计了美国 FDA 批准的 1 578 个

药物总共的靶点数目是 667 个，而 Ensembl 数据库

标注的潜在药物靶点就有 4 479 个 , 药物靶点数据库

(therapeutic target database，TTD) 含有 2 360 个可成

为药物靶点的分子信息，包括 388 个已有相应药物

上市的、461 个处于临床试验阶段的以及其他正在

研究的和已停止研究的药物的靶点信息，由于数据

库涵盖面不同，信息来源亦不同，导致有实验支持

的信息和预测的信息混杂在一起，药物和靶点的命

名也未采用统一规则，如何整合成 DL 依赖的靶点

数据是关键；

3）DL 是非常出色的算法工具，能够学习数据，

但无法判断数据准确性，尤其是遇到不常见的情况

时，它缺乏灵活性，表现并不算好。同时存在无法

修正学习结果，除非重新训练的问题；

4）DL 的内部机制一直是困扰现今科学家的难

题，DL 是一个“黑箱”，药物在人体中作用的机

制是另一个“黑箱”。通过 DL 研究药理问题被视

为用一个“黑箱”代替另一个“黑箱”，也就是说

DL 并没有实际解决药物机制这一重大难题。即 DL
仅展示了可能的结果，而没找到真正的因果关系；

5）DL 的评价机制仍然存在欠缺。DL 具备发

现隐藏在复杂的生物系统下的各种关系的能力，帮

助药物研发找到了一个模型来解释生物复杂系统中

发生的事情，但模型预测结果依然需要实验验证。

如何用少量合适的实验使得药物研发人员进行有效

验证和评价 DL 的结果是一个待解决的问题。

综上，面对药物研发需要解决的问题的多样性，
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也需要有更为灵活和细致入微的思考方式，构建适

合药物研发各阶段的特殊 DL 模型，并且将这些模

型整合才能在未来实现智能的药物研发。
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