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[ 摘要 ] 近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）与药物科学的深度融合，为突破传统药物研发“高投入、低效率”的瓶颈提

供了新契机。生物数据因覆盖范围广、信息量大等优势，已在基于 AI 的药物发现各环节中得到广泛应用。综述主要生物、药学数据的

类型及规模，具体包括多组学数据、蛋白质互作网络、化学分子-生物活性关联数据及三维结构数据等；讨论各类数据在药物研发关键

阶段——靶标发现、先导化合物发现与优化及成药性评估中的应用进展，以期为构建标准化、多模态融合且临床转化高效的生物数据

驱动药物设计体系提供参考。
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[Abstract] In recent years, the deep integration of artificial intelligence (AI) with pharmaceutical sciences has offered new opportunities to 
overcome the traditional bottlenecks of drug development characterized by high costs and low efficiency. Owing to their wide coverage and 
rich information content, biological data have been widely applied across various stages of AI-driven drug discovery. This paper summarizes 
the main types and scales of biological and pharmaceutical data, including multi-omics data, protein-protein interaction networks, chemical 
structure-bioactivity correlation data, and three-dimensional structural information, and discusses recent advances in the application of 
these data to key stages of drug development, such as target identification, lead compound discovery and optimization, and druggability 
evaluation, aiming to provide some reference for constructing a standardized, multi-modally integrated and clinically translatable biodata-
driven drug design system. 
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·药咖论坛·

传统药物研发普遍面临周期漫长、成本高昂及

失败率高等严峻挑战。据统计，一款新药的平均研

发周期长达 10 ~ 15 年 [1]；而 DiMasi 等 [2] 的研究显

示，将一种新药推向市场的平均成本估计高达 25.58
亿美元。与此同时，研发失败率亦居高不下，约

90%的候选药物在进入临床试验阶段后宣告失败 [1]。

上述数据凸显了传统药物研发“高投入、低效率”

的固有瓶颈，其关键挑战在于靶标确认难度大、化

合物筛选与优化效率偏低。

在此背景下，寻求并构建新的研发模式已成

为医药领域亟待解决的重要问题。自 20 世纪 60 年

代分子对接概念提出以来，计算机辅助药物设计

（computer-aided drug design，CADD）技术显著缩短 
了先导化合物发现周期 [3]；进入人工智能（artificial 
intelligence，AI）时代后，深度学习等算法进一

步革新了药物研发全流程。以蛋白质结构预测工

具 AlphaFold [4] 为代表，其取得的里程碑式进展，

有效缓解了长期制约 CADD 的靶点三维结构数据

稀缺问题——通过基于氨基酸序列精准预测蛋白质

结构，极大加速了靶点验证与基于结构的药物发现

（structure-based drug discovery，SBDD）进程。

支撑这一研发模式升级的关键在于高质量生物

数据：多组学数据、三维结构信息、药物-靶点活

性数据及药代动力学性质 [ 吸收、分布、代谢、排

泄 与 毒 性（absorption，distribution，metabolism，

excretion，and toxicity，ADMET）]标签等多模态信息，

为 AI 模型提供了丰富的特征输入。这些数据使深度

网络能够捕捉复杂的生物医学规律，在靶标发现、

先导化合物发现与优化以及临床前研究（见图 1）
等环节全面提升决策效率，为降低研发成本、缩短

研发周期及提高研发成功率奠定了重要基础 [5]。

1  生物数据：AI 药物设计的关键驱动
高质量、多模态的生物数据正将药物研发从“经

验驱动”全面推向“数据驱动”。一方面，跨层级
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图 1  生物数据在药物设计各阶段的应用示意图

Figure 1  Schematic diagram of biological data application in different stages of drug design

图 2  常见的生物数据类型及代表性数据库

Figure 2  Common types of biological data and their representative databases

hit：苗头化合物；lead：先导化合物；ADMET：absorption, distribution, metabolism, excretion, and toxicity（吸收、分布、代谢、排泄与毒性）

IC50：半数抑制浓度；Kd：平衡解离常数；EC50：半数有效浓度；ADMET：absorption, distribution, metabolism, excretion, and toxicity（吸
收、分布、代谢、排泄与毒性）

整合的多组学信息能够将基因突变、转录异常与代

谢失衡映射至同一特征空间，为解析疾病因果网络、

挖掘可药（druggable）靶点提供系统性依据。另一

方面，蛋白质三维结构数据的大规模快速积累使可

药位点的精准刻画成为现实，进而显著压缩“靶点-
配体”搜索空间。与此同时，药物-靶点活性数据

与 ADMET 标签的持续丰富，为生成式分子设计和

成药性（developability）性评估提供了闭环反馈机

制。经严格质量控制且完整保留生物学背景的多模

态数据，既为深度模型提供了可信的训练基准，也

支撑了模型解释能力与跨场景应用性能的提升，为

AI 药物设计的加速落地筑牢基础。

2  生物数据类型与资源
随着高通量测序、结构生物学方法等实验技

术的快速发展，各类生物数据资源在药物发现与设

计过程中的作用愈发突出。如图 2 所示，常见生物

数据类型可大致分为 4 个主要层面：其一，多组学

数据涵盖基因组、转录组、蛋白质组、代谢组和表

观组等，为从分子到细胞层面解析疾病发生机制提

供了丰富依据；其二，生物互作网络 [ 如蛋白-蛋
白相互作用（protein-protein interactions，PPIs）图

谱 ] 能够反映生物体内复杂的功能调控模块，为潜

在药物靶点识别提供支撑；其三，序列与结构数据

包含蛋白质一维氨基酸序列和三维空间构象，是

SBDD 与构效关系（structure-activity relationship，
SAR 研究的重要基础；其四，化学-生物活性与毒

性数据聚焦于小分子与靶标的结合常数、活性指标

及 ADMET 性质，为候选化合物筛选与优化提供关

键评价标准。对上述 4 类多模态数据的交叉整合，

可为深度学习及传统算法提供多维特征输入，进而

提升靶标发现、先导化合物筛选与优化的效率及成

功率。
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2.1  多组学数据

常见的组学类型包括基因组学、转录组学、

蛋白质组学、代谢组学及表观组学，其对应的组

学数据广泛应用于药物研发领域。伴随大规模公

共计划的推进，多组学（multi-omics）数据量呈指

数级增长：癌症基因组图谱（The Cancer Genome 
Atlas，TCGA）系统记录 30 余种癌症的基因变异

与临床信息 [6]；基因型 - 组织表达项目（Genotype-
Tissue Expression Project，GTEx）V10 版 本 在 V8
基 础 上 新 增 12% 的 RNA 测 序（Ribonucleic Acid 
Sequencing，RNA-seq）样本，并扩展表达数量性状

位点（expression Quantitative Trait Loci，eQTL）分

析覆盖度；蛋白质层面的临床蛋白质组肿瘤分析联

盟（Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium，

CPTAC）[7] 与 蛋 白 质 组 学 鉴 定 数 据 存 储 库

（PRoteomics IDEntifications database，PRIDE）[8] 
提供高分辨率磷酸化数据和质谱原始数据；人类

代 谢 组 数 据 库（Human Metabolome Database，
HMDB）[9] 与代谢组学数据共享库（MetaboLights）[10] 
汇集代谢指纹信息；DNA 元件百科全书（Encyclo-
pedia of DNA Elements，ENCODE）/ 表 观 基 因 组

学路线图计划（Roadmap Epigenomics Project）[11] 
则清晰描摹调控元件与组蛋白修饰特征。人类细胞

图谱（Human Cell Atlas，HCA）[12] 目前已累计公开

逾 6 500 万条单细胞多组学记录，并正向“10 亿级

细胞图谱”目标迈进。

多组学整合旨在将基因组、转录组、蛋白质组、

代谢组与表观组等层级信息投射至统一特征空间，

从而同步捕捉突变、表达和代谢失衡在疾病网络中

的协同效应。这一全景式视角已被证实可显著提升

病理机制解析深度，为精准医学和 AI 驱动药物设计

提供系统性证据 [13]。

多组学特征可用于筛选网络中心性高且功能关

键的潜在靶点，提示耐药相关旁路通路，驱动生成

式模型朝特定生物通路或表型定向优化分子结构；

同时辅助将患者细分为代谢驱动型、免疫驱动型等

亚群，为临床试验设计和个性化医疗实施提供支持。

尽管多组学数据库的规模为研究提供了前所未

有的机遇，但实际应用中仍面临诸多挑战。首先，

由非生物学因素（如实验时间、操作人员、试剂批

次差异）引起的技术异质性（即批次效应）可能显

著以至于掩盖了真实生物学差异。虽然有 ComBat-
seq[14]、Harmony[15] 等统计学校正算法用于减轻该问

题的影响，但此类方法仍存在局限——可能在去除

批次效应的同时错误移除部分真实生物学信号（即

“过度校正”）。其次，组学数据普遍具有“高维

低样本量”（high-dimensional，low-sample-sizes，
HDLSS）特征 [16]，即特征数量远大于样本数量，这

种特性极易导致 AI 模型训练出现过拟合。虽可通过

特征选择、正则化等降维技术应对，但这些策略并

非完美：特征选择存在丢失关键信息的风险，降维

后的组合特征往往缺乏清晰生物学可解释性。此外，

数据异质性与标准化缺失也是主要障碍。多组学数

据本质上结构存在差异（如稀疏数据与连续数据），

目前仍缺乏广泛认可的标准化流程。尽管学界正推

动可查找、可访问、可互操作、可重用（findable，
accessible，interoperable，reusable，FAIR）原则 [17]

等数据标准，但这些框架的普适性和实施统一性仍

有待提升。

2.2  生物大分子互作网络

生物大分子互作网络为连接基因组层线索与分

子层干预手段提供了桥梁，在靶标筛选、作用机制

阐释中发挥重要作用。其中，PPIs 网络记录了细胞

内蛋白质间的物理或功能联系，构成复杂的互作调

控框架。大量临床与实验证据表明，癌症、神经退

行性疾病等病症往往伴随关键互作的丢失或异常增

强 [18-19]。

为系统地研究 PPIs，搜索工具用于检索交互

基因/蛋白质数据库（Search Tool for the Retrieval of 
Interacting Genes/Proteins，STRING）、生物互作数

据集综合数据库（Biological General Repository for 
Interaction Datasets，BioGRID）、蛋白质相互作用

数据库（Database of Interacting Protein，DIP）等多

个数据库相继建立，提供了丰富的蛋白质互作信息。

其中，STRING v12.0（2025 年 3 月更新）整合实

验、预测及文本挖掘等多源证据，已覆盖 5 930 万

余种蛋白序列对应的 12 535 个物种，汇总约 200 亿

条相互作用数据，并按置信度分层供用户下载 [20]。

BioGRID 4.4.245（2025 年 5 月发布）以人工文献标

引为核心优势，收录约 220 万条非冗余物理互作数

据，实行每月滚动更新 [21]；创建时间较早的 DIP 侧

重高质量实验验证互作数据，目前仍维护约 1.1 万

条唯一互作记录 [22]，常被用于小规模方法验证。

这些资源为 PPIs 网络的构建与分析提供了坚实基

础，辅助研究者精准识别关键网络节点及潜在药物

靶点。

2.3  生物分子序列与结构信息

蛋白质的一级序列决定其三维折叠构象，而三

维结构又直接限定其生物学功能，因此序列与结构

数据共同构成分子层药物设计不可或缺的基础框架。

在序列数据方面，通用蛋白质知识库（Universal 
Protein Knowledgebase，UniProtKB）[23] 每 4 周更新
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一次，截至 2024 年 6 月的 2024_06 版本已收录超

2.5 亿条蛋白序列及功能注释，为同源序列搜索、

遗传变异功能注释及高深度多序列比对（multiple-
sequence alignment，MSA）构建提供数据支撑。蛋

白质家族数据库（Protein families database，Pfam）

37.0[24] 进一步将 21 979 个蛋白家族的隐藏马尔可

夫模型与标准 MSA 打包发布，便于快速提取进

化共变信号。已有研究证实，MSA 的深度与多样

性是 AI 结构预测精度的决定性因素——这一点在

AlphaFold 及 DeepMSA2 的技术突破中得到充分验

证 [4, 25]。 
在结构数据方面，蛋白质结构数据库（Protein 

Data Bank，PDB）[26] 是全球最大的生物大分子结构

数据库，截至 2024 年 9 月，已收录超过 22.4 万条

实验解析的结构数据。而蛋白质-配体结合数据库

（PDBbind）2024 版本 [27] 为其中 2.7 万余个蛋白质-
配体复合物配套了高质量亲和力数据，成为虚拟筛

选和打分函数验证的黄金基准。序列库的持续扩充

与结构资源的爆发式增长形成双向驱动：丰富的序

列多样性为结构预测模型提供更全面的训练数据，

高精度的预测结构又反过来指导实验解析和蛋白设

计工作。

2.4  化学-生物活性与 ADMET 数据

化学-生物活性数据详细记录了小分子在多种体

外或体内体系中的结合解离常数（KD）、抑制常数

（Ki）及半数抑制浓度（IC50），为先导化合物筛选、

SAR/定 量 构 效 关 系（quantitative structure-activity 
relationship，QSAR）建模和候选分子优化提供

量化依据。以欧洲分子生物学实验室化学数据库

（ChEMBL Database，ChEMBL）35 [28] 为例，其主

库联合SureChEMBL、生物化学实体数据库（Chemical 
Entities of Biological Interest，ChEBI）等子库已整理

约 2 112 万条标准化活性记录，覆盖 1.6 万个靶点条

目，是目前应用最广泛的开放式靶点-配体知识库。

结合数据库（Binding Database，BindingDB）[29] 截
至 2025 年 4 月已收集超过 300 万条来自文献和专

利的亲和力数据，覆盖约 130 万个化合物及 9 500
个靶点。高通量筛选结果主要集中在公共化学生

物活性测定数据库（PubChem BioAssay Database，
PubChem BioAssay）[30]，其公开的 260 万余份实验方

案涵盖近 460 万个化合物，为深度学习模型提供了数

十亿级规模的活性标签 [31]。

与活性数据互为补充的 ADMET 信息直接决定

候选分子的药代动力学特性及安全窗口。ADMET
属性预测平台 ADMETlab3.0[32] 是综合性 ADMET 研

究工具，整合了来自 ChEMBL、PubChem 和在线化

学建模平台（Online Chemical Modeling Environment，
OCHEM）等开放资源的超 40 万条数据，提供统一

检索接口和应用程序编程接口功能。admetSAR3.0[33]

则整合超过 37 万条高质量实验 ADMET 数据，覆

盖 104 652 个独特化合物；该平台采用基于对比

学习的多任务图神经网络（graph neural network，
GNN）框架，支持 119 个 ADMET 终点的预测，且

具备用户友好的操作界面，兼容多种输入方式和输

出格式。

活性与 ADMET 数据结合前述序列和结构信息，

共同构成“生成—评价”闭环的关键环节：化学空

间探索模型首先依据大规模活性标签完成虚拟筛选，

随后借助并行属性预测实现多目标优化。基于深度

学习的多任务框架目前已能同时评估多个 ADMET
端点，显著压缩苗头化合物到先导化合物（hit-to-
lead）的研发周期；与此同时，持续扩充且经过严

格质控的公共数据也反过来推动了自监督化学表示、

主动学习及不确定性估计等方法的发展。

3  基于生物数据的靶标发现与验证
3.1  差异组学驱动的候选靶标筛选

差异组学分析已成为药物靶标发现的重要策

略，其关键思路是比较疾病与正常状态下各类分子

（转录本、蛋白质、代谢物等）的表达差异，从而

识别与病理过程密切相关的关键基因或蛋白。

传统研究通常聚焦单一层面的显著性检验（如 
DESeq2[34]、limma[35]），但单一组学仅能提供片段

化信息，难以全面揭示复杂疾病的分子调控网络。

近年来，多组学整合方法通过将突变负荷、差异表达、

蛋白翻译后修饰等多源特征投射到共享潜在空间，

使模型可同时捕获基因-基因、基因-蛋白及代谢通

路间的高阶关联。这类方法的实现形式多样，包括

GNN、协同矩阵分解、张量分解、多视角自编码器

及变分贝叶斯框架等，均已被用于学习跨组学的联

合特征表示 [36-37]。Li 等 [38] 提出的 CGMega，将多

组学特征与基于图形注意力的深度学习框架相结合，

在乳腺癌和急性髓系白血病数据集中显著提升了候

选靶点预测准确率，并解析出与疾病表型匹配的癌

症基因模块。Lan 等 [39] 开发的 MULGONET，基于

网络富集的统计策略及可解释性设计，将基因本体

（gene ontology，GO）信号映射到通路图、PPIs 网

络和转录调控网络，用于预测癌症复发并挖掘生物

标志物，该模型在胃癌、胰腺癌和膀胱癌等多个数

据集上验证后，展现出优异的预测性能。

随着公共组学数据的持续积累及批次效应校正

流程的日益标准化，差异组学驱动的靶标发现正从
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“平面候选列表”向多模态系统建模演进，为后续

结构可药性（druggablity）评估与候选化合物优化

提供了更精确、可操作的研究起点。

3.2  PPIs 网络关键节点挖掘

PPIs 网络为理解疾病通路提供了系统性视角。

研究表明，位于网络枢纽或关键簇的节点在病理状

态下更易产生“放大效应”，因此被视为优先干预

的潜在药物靶点 [40]。传统关键节点挖掘主要分为 2
个步骤：先在全局网络中通过度中心性、介数中心

性等指标度量节点拓扑重要性，再叠加疾病特异性

信号（如突变负荷、差异表达等），评估其与疾病

的功能关联度。

近年的研究方法不仅在网络中编码高阶邻域信

息，还明确融合突变负荷、差异表达和表观修饰等

多组学证据，以提升对疾病驱动基因的识别能力。

例如，Ren 等 [41] 提出的 MONet 框架结合图卷积网

络和图注意力网络对 PPIs 网络进行特征编码，将

获得的特征向量输入多层感知机开展半监督学习，

实现癌症驱动基因识别。在乳腺癌和肺腺癌数据集

中，MONet 将靶点排序的受试者操作特征曲线下

面 积（area under the receiver operating characteristic 
curve，AUROC）从 0.89 提升至 0.93，成功识别出

APOBEC2、GDNF 等未被报道的驱动基因。Xu 等 [42] 
提出的 SSCI 方法，通过掩码-重构预训练策略优

化网络结构表征，在外部验证数据集中实现了超过

10% 的召回率提升，凸显无标签预训练在稀疏互作

图分析中的优势。

总体而言，PPIs 网络关键节点挖掘已从基于单

一拓扑指标的“中心性分析阶段”迈入多模态深度

整合阶段，旨在从系统尺度精准锁定高影响力节点，

为后续分子界面设计、分子胶靶点选择及组合疗法

优化提供高置信度起点。

3.3  结构数据评估靶标口袋可药性

在 SBDD 中，蛋白质表面结合口袋的可药性

评估是靶点遴选的首要环节。随着高分辨率晶体

学、冷冻电子显微镜及 AlphaFold[43] 预测结构的激

增，可药性评估形成 3 条互补技术路径：其一，几

何特征分析（如 Fpocket[44]、SiteMap[45]）通过 α-球
或栅格填充算法量化口袋体积、深度与封闭性，可

快速捕获经典静态口袋；其二，理化属性量化（如

PockDrug-Server[46]），在疏水-亲水分布、电荷极性

及氢键供体-受体等方面构建多元指标，并结合片

段对接能量区分浅表缝隙；其三，基于大规模蛋白

质-配体复合物的深度学习预测（如 PocketVec[47]、

P2Rank[48] 等），利用三维卷积或图嵌入技术获取

口袋向量表征，在独立验证集中将可药位点预测的

AUROC 提升至 0.90 以上，但仍存在可解释性不足

的问题。  
对于传统上被认为“难可药性”的 PPIs 界面，

片段对接与直接耦合分析（fragment docking and 
direct coupling analysis，Fd-DCA）方法 [49] 可捕获瞬

时凹陷及共进化热区，定位瞬时别构口袋，为蛋白

降解靶向嵌合体、分子胶或界面竞争抑制剂设计提

供结构依据。

随着动态结构数据库与深度生成模型的发展，

可药性评估正从静态几何阈值判断向动态系统化量

化演进，为下游分子对接、虚拟筛选与分子生成提

供更多样、准确的口袋预测结果。

3.4  靶标发现方法的评价局限性与挑战

评估基于生物数据的靶标发现方法有效性时，

需正视其在关键评价指标上的局限性。首先，高假

阳性率是当前计算方法面临的普遍问题，该挑战贯

穿计算药物设计各环节：例如“正向”虚拟筛选中，

有研究指出其命中率仅约 12%[50]；而“反向”靶标

垂钓过程中，现行打分函数的局限性——尤其对特

定口袋性质（如疏水性、尺寸）的“打分偏见”，

会产生大量假阳性靶点，干扰真实靶点识别。其次，

这引发实际应用中敏感性与特异性的平衡问题：靶

标发现早期探索阶段，计算模型需从海量数据中富

集潜在候选集，策略上通常优先保障高敏感性（降

低假阴性率）以避免遗漏有价值靶点，这必然导致

特异性偏低，产生的大量假阳性结果需依赖后续成

本更高、通量更低的生物学实验验证。

此外，不同方法（如前文提及的 MONet[41] 和

SSCI[42]）性能比较的统计学意义问题，目前领域

内难以开展严格对比，主要原因在于缺乏统一、广

泛认可的“金标准”验证集。一项针对新型冠状病

毒 [ 严重急性呼吸综合征冠状病毒 2（severe acute 
respiratory syndrome coronavirus 2，SARS-CoV-2）]
主蛋白酶虚拟筛选研究的批判性综述 [51] 显示，61
篇相关论文中，超 67% 未报告任何验证方法 ，其余

论文的验证手段也各不相同。数据集、验证流程及“阳

性”定义的高度异质性，导致不同算法性能比较常

缺乏统计学意义，结果难以跨研究直接对比。

4  基于生物数据的先导化合物发现与优化
4.1  结构数据驱动的分子对接与虚拟筛选

分子对接与虚拟筛选已成为发现先导化合物

的常用计算手段，其技术核心是基于已知或预测

的蛋白质三维结构，快速模拟小分子进入结合口

袋的空间构象并定量评估结合亲和力。DOCK[52]、

AutoDock4[53]、和 Glide[54] 等经典工具通过构象采样
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与打分函数结合，实现受体-配体“预处理—对接计

算—结果排序”全流程自动化，可在百万级化合物

库高效筛选高亲和力候选分子。相较于传统实验筛

选，虚拟筛选显著缩短了筛选周期并降低研发成本；

而随着蛋白质结构资源的持续扩充及口袋预测方法

的迭代升级，其应用范围正持续扩展。

盐 野 义 制 药（Shionogi） 开 发 的 恩 司 特 韦

（ensitrelvir，代号：S-217622）是结构数据驱动虚

拟筛选的成功案例 [55]。作为一种口服非肽类非共价

SARS-CoV-2 3CL 蛋白酶抑制剂，其研发全程采用

SBDD 策略：通过虚拟筛选识别初始命中化合物，

随后进行生物学活性验证与结构优化，最终获得药

代动力学性质良好的候选药物，为新型冠状病毒感

染提供了重要治疗选择。

深度学习技术的融入，推动结构数据驱动的分

子对接与虚拟筛选从“构象采样 + 经验打分”模

式，向“端到端几何生成 / 评分”体系演进。此类

模型通过学习蛋白质口袋与配体的联合表征，直接

捕获二者间非线性相互作用，同步优化构象搜索精

度与能量评估可靠性。早期的 DeepDock 采用混合

高斯密度网络 [56]，将口袋几何-理化特征与配体节

点距离分布进行联合建模，在 CASF-2016 基准测试

中，其排名相关系数提升至 0.83，同时保持优异的

筛选效能。后续开发的 DiffDock[57]、TankBind[58]、

DockFormer[59] 等“生成—对齐”框架，进一步通过

旋转-平移等协变操作减少对初始构象的依赖，提升

复杂体系对接稳定性。Cao 等 [60] 提出的 SurfDock
在上述技术路线基础上，创新性融入蛋白质表面

形貌特征，利用几何扩散网络在蛋白曲面上同步

优化配体平移、旋转及扭转角，在 PoseBusters 和

Astex Diverse 数据集上的对接成功率分别达 78% 和

93%，显著优于其他基线方法。

随着深度学习框架的持续迭代与复合物结构

库的不断积累，基于结构的虚拟筛选技术已能够在

千万级化合物库内快速、可靠地筛选高亲和力候选

分子，为先导化合物发现和后续优化提供了更高通

量且更准确的计算支撑。

4.2  结构信息引导的分子生成

传统分子对接与虚拟筛选依赖现有小分子化学

库，难以突破已知化学空间的局限，无法高效生成

兼具新颖性与类药性的分子实体。生成式 AI 技术

的发展为探索更加广阔的化学空间提供了全新技术

路径。

早期分子生成方法多聚焦分子自身结构特征，

未能有效整合靶标蛋白质的三维结构信息，导致生

成分子与靶点的结合特异性不足。结构信息引导的

分子生成作为近年来药物设计领域的研究热点，通

过将靶标结合口袋的三维结构特征嵌入分子生成过

程，在优化配体-靶点结合构象的同时兼顾分子类

药性与可合成性，实现“结构匹配—功能优化”的

协同调控。Dorna 等 [61] 提出的 TAGMol 在扩散生成

过程中引入“目标感知梯度”机制，同步考量分子

与靶点的亲和力及药理属性，在多个靶基准测试中

将 Vina 得分提升约 22 %，显著优化了生成分子的

结合活性。Lin 等 [62] 开发的 DiffBP 进一步实现全原

子层面的条件扩散生成，直接输出配体三维坐标，

相较于传统顺序自回归方法，有效减少分子内物理

冲突，同时提升生成多样性与结合能预测一致性。

Teng 等 [63] 提出的 DTMol 将预训练分子表示与扩散

Transformer 相结合，在百万级口袋 - 配体复合物数

据上实现端到端对接与生成一体化，鉴定出 2 种新

的实验验证有效的 Janus 激酶 2 抑制剂，证实了技

术路线的实用性。

上述研究表明，随着多模态结构数据的积累与

深度生成架构的创新，结构引导的分子生成正向预

测精度提升、可解释性增强及化学空间覆盖拓展的

方向发展，为先导化合物发现提供了可规模化应用

的计算工具。 
4.3  基于深度学习的药物- 靶标亲和力预测

药物-靶标亲和力（drug-target affinity，DTA）

预测旨在量化小分子与蛋白质的结合强度，是计

算药物发现中的关键技术环节。传统 DTA 预测方

法主要分为两类：基于结构的分子对接与基于特

征相似性的机器学习模型（如 KronRLS-MKL[64] 和

SimBoost[65]），但这类方法在处理大规模异质性数

据及捕获复杂分子间相互作用时存在明显局限。

Öztürk 等 [66] 提出的 DeepDTA 模型，首次利用

深度学习方法，仅基于小分子的简化分子线性输入

规范表征和蛋白质一级序列信息，通过卷积神经网

络提取特征，实现了亲和力的回归预测。在 KIBA
数据集上，该模型将一致性指数提升至 0.86，显

著优于传统特征工程依赖性方法。基于 DeepDTA
的核心框架，研究者后续开发出 WideDTA[67]、

GraphDTA[68] 、TEFDTA[69] 和 DMFF-DTA[70] 等改进

模型，通过引入 GNN、注意力机制等先进技术，更

高效地捕获药物分子结构特征与靶点序列信息的关

联模式，进一步提升预测性能并增强模型可解释性。

综观从 DeepDTA 到 DMFF-DTA 的技术演进，

DTA 预测正由早期序列 - 化学单模态分析，逐步迈

向口袋几何、图嵌入和自监督预训练融合的多模态

研究阶段。在预测精度提升的同时，模型的可解释

性（如显式特征对齐、注意力热图）、泛化能力及
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跨研究可比性（依托治疗学数据共享基准平台）均

得到显著改善，为后续生成式分子设计、虚拟筛选

和多目标优化提供了可靠的活性预测依据。

4.4  基于生物数据的临床前成药性评估

通过 4.3 节所述方法初步确认分子的靶标亲和

力后，临床前成药性评估成为决定候选分子研发价

值的关键环节。该评估体系涵盖基础理化属性、可

合成性及复杂体内 ADMET 特性等多维度指标。

在基础属性评估方面，研究者常用两类计算

指标：一是基于物理化学特性的类药性评分 [ 药
物相似性定量评估（quantitative estimation of drug-
likeness，QED），取值范围 0 ~ 1]；二是预测合成

难易程度的 SA-Score。这些定量评估在相关模型

工作中均有体现，例如 TAGMol[61] 生成分子的平均

QED 为 0.55、 平 均 SA-Score 为 0.56，DiffBP[62] 生

成的分子具有“良好类药性特征”。需强调的是，

QED 和 SA-Score 本质上是“代理评估模型”，其

预测结果与真实实验室合成难度及体内药效间存在

一定偏差。目前 AI 从头（de novo）生成分子中成

功进入临床试验的案例仍较为罕见，这一现象凸显

了计算预测与实际药物开发间的转化鸿沟。

仅依赖 QED、SA-Score 等基础指标，难以全

面规避药物研发后期失败风险。因此，精准预测候

选分子的复杂体内 ADMET 特性，已成为成药性评

估的关键。近年来，整合多任务学习、GNN 等技

术的 ADMET 预测模型，凭借其多端点高效准确

预测能力，逐步取代传统串联评估流程，实现研发

早期对候选分子药代动力学性质与安全性的系统性

评估，显著加速优化迭代进程并降低临床前开发失

败率。

目前已有多个高性能 ADMET 预测平台投入实

际应用。ADMETlab 3.0[32] 整合多数据库资源，构

建覆盖 119 个预测端点的模型体系，采用有向信息

传递神经网络及其与快速化学开发工具包生成描述

符结合的变体架构，可同时支持回归与分类任务，

在多个端点预测中表现优异。admetSAR 3.0[33] 以 37
万条实验数据为训练基础，结合对比学习的 GNN
模型，有效增强了预测泛化能力与实际应用价值。

工业界层面，拜耳、勃林格-英格翰等公司 [71] 基于

内部数据训练多任务 GNN 模型，其泛化性和外部

适应性均优于单任务模型，为企业内部药物研发提

供了重要支撑。

总体而言，临床前成药性评估正从传统单任务

预测向多任务协同学习方向演进。面对标签稀缺、

预测端点异构等实际挑战，新一代模型展现出更强

的适应性和稳定性。随着高质量实验数据的持续积

累和深度学习模型架构的不断革新，成药性预测工

具正从辅助分析手段逐步升级为研发决策支撑引擎，

在虚拟筛选、药物优化和安全性评估等关键环节中

发挥日益重要的作用。

5  结语与展望
本文系统梳理了多组学数据、蛋白质互作网络、

序列-结构信息以及化学-生物活性与 ADMET 数据

在现代药物设计中的应用进展，完整覆盖从靶标发

现与验证，到先导化合物发现与优化，再到临床前

成药性评估的全流程关键技术环节。现有研究进展

表明，以深度学习为代表的 AI 技术，正凭借强大的

数据整合能力，将多模态、高维度的零散生物学证

据转化为可量化的研发决策依据，推动药物研发从

传统“经验试错”模式，加速向高效、精准的“数

据驱动、闭环迭代”模式转型。

然而，要实现这一研发模式的全面落地，未来

仍需在多个关键挑战上取得实质性突破。其中，以

下几个方面尤为关键。

首先是数据层面的标准化与共享难题。如 2.1
节所述，多组学数据具有高度异质性且常分散于“数

据孤岛”。未来行业发展的方向之一是推动 FAIR
数据原则 [17] 的全行业严格采纳，确保数据具备机器

可读和跨平台可互操作特性，为 AI 模型的自动化数

据整合提供基础支撑。同时，数据隐私保护需求日

益凸显，联邦学习 [72] 作为核心技术解决方案，允许

模型在数据不出本地的前提下实现协同训练，为敏

感生物医学数据的安全利用提供技术路径。

其次是模型可解释性的提升。深度学习固有的

“黑盒”特性，使其预测结果难以获得临床研究人

员和监管机构的完全信任。因此，模型发展需从单

纯追求预测精度转向构建机制驱动型 AI 体系。具体

而言，需将已知的生物学知识作为先验嵌入模型，

使其预测逻辑可追溯至明确的生物学依据，能启发

新的生物学假设。

第 3 个关键挑战是跨模态验证鸿沟的弥合。

如 3.4 节所讨论，计算（in silico）预测普遍存在的

高假阳性率严重拖累了研发效率。未来的解决方案

之一是构建高保真生物数字孪生系统 [73-74]，这类系

统并非简单的分子结构模型，而是动态整合多组学

数据、结构生物学信息及临床真实世界数据的多尺

度、可计算虚拟患者模型。通过该系统，AI 可在 in 
silico 环境中高效模拟药物体内反应过程，在投入昂

贵湿实验前完成大量无效候选分子的初步验证与淘

汰，形成“计算生成—虚拟验证”的闭环。

随着 FAIR 数据生态的逐步成熟、可解释 AI 算
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