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摘要：随着人工智能的飞速发展以及人们对肿瘤疾病机制的认识逐渐加深，人工智能在抗肿瘤药物的研发中起到了重要

作用。本文简要介绍了人工智能的主要模型及在药物研发方面的优势，并基于结构、配体、肿瘤细胞表型及电子健康记

录四大方面综述了近年来人工智能在抗肿瘤药物研发中的应用与进展，并总结了人工智能应用于抗肿瘤药物研发中的机

遇与挑战，以期为从事相关领域的科研技术人员提供思路与参考。 
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ABSTRACT: With the rapid development of artificial intelligence and the gradual deepening of people’s understanding of the 
mechanisms of tumor diseases, artificial intelligence has played an important role in the research and development of anti-tumor 
drugs. This article briefly introduces the main models of artificial intelligence and its advantages in drug research and 
development, and summarizes the application and progress of artificial intelligence in anti-tumor drug research and development 
in recent years from four aspects: structure based, ligand based, tumor cell phenotype, and electronic health records. It also 
summarizes the opportunities and challenges of artificial intelligence in anti-tumor drug research and development, hoping to 
provide ideas and references for scientific and technical personnel engaged in related fields. 
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恶性肿瘤是威胁人类健康的主要因素之一[1]。

治疗肿瘤的过程复杂且漫长，现阶段治疗肿瘤的

传统手段虽然有较好的疗效，但不能完全有效控

制肿瘤的复发及转移[2]。随着国际基因组计划的完

成，人类进入了基因组时代，临床医学从宏观到

微观的发展，从细胞到分子水平的研究，使得肿

瘤学领域的精准肿瘤治疗飞速发展，通过全基因

测序构建的肿瘤基因组推动了肿瘤分子发生机制

的研究，以此发现新的抗肿瘤靶标，全面革新了

肿瘤治疗模式，将抗肿瘤药物推向一个新时代。

然而新型抗肿瘤药物的发现是一个缓慢长期的过

程，通常需要 10~20 年的时间，花费的成本从 5
亿美元到数 10 亿美元不等，具有费用高、周期长、

成功率低等特点[3-4]。随着计算机技术的发展，许

多科研人员选择用虚拟筛选技术辅助抗肿瘤药物

的早期开发，计算机技术成为寻找潜在抗肿瘤药

物成本更低，更有效率的方法。 
随着大数据时代的到来及计算机数据处理能

力的快速提高，人工智能(artificial intelligence，AI)
逐渐成为缩短药物研发周期和降低成本的先进工

具，将 AI 应用于抗肿瘤药物的虚拟筛选中，可为

药物如何与靶标结合以及它们的理化特性如何与

表型变化相关提供了新的见解。目前通过 AI 技术

已找到多种依赖性癌基因[5]，并且能通过 AI 技术筛

选大量关于肿瘤细胞和小分子数据，以此寻找小分

子药物与依赖性癌基因之间的关联。例如蛋白激酶

在细胞生长、分化和凋亡中起着至关重要的作用[6]，

蛋白激酶功能异常可导致许多严重的疾病，如肺

癌[7-8]、卵巢癌[9]、乳腺癌[10-11]、前列腺癌[12-13]等，

其中蛋白激酶抑制剂(protein kinase inhibitor，PKI)
为抗肿瘤药物研究的重要领域之一[14]，而 AI 在筛

选蛋白激酶特异性小分子抑制剂方面有着明显优
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势。将 AI 技术引入挖掘分子对肿瘤治疗靶标的活

性和肿瘤细胞系敏感性的研究，是研发新型肿瘤药

物的发展方向。本文综述了近年来 AI 在抗肿瘤药

物研发中的应用与进展，以期为从事相关领域的科

研技术人员提供参考。 
1  AI 算法模型简要概况 

一般来说，AI 是指机器执行相关任务以响应

一系列环境的能力：如为了预测与药物发现相关

的结果，机器需要某些算法来处理现有数据并识

别功能属性的模式，此过程被视为机器学习。药

物 研 发 中 常 见 的 机 器 学 习 算 法 有 k 近 邻

(k-nearest neighbours，kNN)、朴素贝叶斯(Naïve 
Bayesian classifier，NB)、随机森林(random forest，
RF)、支持向量机(support vector machine，SVM)
和人工神经网络(artificial neural network，ANN)
等。kNN 指在特征空间中，如果一个样本附近的 k
个 近(即特征空间中 邻近)样本的大多数属于

某一个类别，则该样本也属于这个类别[15]。NB 是

贝叶斯分类器中的一种模型，可用已知类别的数

据集训练模型，从而实现对未知类别数据的类别

判断[16]。RF 是在原始数据集中随机抽样，构成许

多不同数据集，再根据数据集搭建不同的决策树

模型， 后根据这些决策树模型的平均值(针对回

归模型)或者投票情况(针对分类模型)来获取 终

结果。SVM 是一种二类分类模型，其基本模型定

义为特征空间上的间隔 大的线性分类器，其学

习策略便是间隔 大化， 终可转化为一个凸二

次规划问题的求解[17]。ANN 是以数学模型模拟神

经元活动，基于模仿大脑神经网络结构和功能而

建立的一种信息处理系统[18]。这些算法在抗肿瘤

药物预测方面各有其优势，见表 1。 
 

表 1  AI 算法模型在抗肿瘤药物预测方面的主要优势 
Tab. 1  Major advantages of AI algorithm models in 
antitumor drug prediction 

模型 应用优势 参考文献

朴素贝叶斯 适用于虚拟筛选分类和获取特异性结合于癌症

靶点的分子骨架 
[19] 

K 近邻 对于预测多靶点结合活性等多任务学习具有明

显优势 
[20] 

支持向量机 可用于抗肿瘤化合物分类和预测其属性 [21] 

随机森林 改善定量构效关系数据预测,也可用于对接打分

函数以及预测癌靶标-配体结合亲和力研究 
[22] 

人工神经网络 常应用于潜在抗癌药物靶标识别、分类、定量构

效关系以及癌靶标-配体结合亲和力等研究 
[23] 

 
2  基于结构的机器学习 

一 般 基 于 结 构 的 虚 拟 筛 选 (structure-based 

virtual screening，SBVS)计算模型旨在优先考虑可

靶向目标靶蛋白的小分子，典型的方法是预测小

分子和目标靶蛋白之间的结合亲和力(或相关亲和

力评分)，然后根据亲和力大小对化合物进行优先

级排序，见图 1。 
 

 
 

图 1  SBVS 在药物研发中的应用 
Fig. 1  Application of SBVS in drug development 
 

2.1  预测药物-肿瘤靶标亲和力  
加速 PKI 发现的第一步就是快速识别小分子

和激酶是否相互作用。在实验上，这些相互作用

可以通过体外结合试验确定，而体外结合试验是

一种昂贵且费力的方法，无法大规模应用。因此，

迫切需要开发统计学上有效的方法来识别 PKI 之

间的相互作用。蛋白质突变是癌症发生的主要原

因，杨子怡等[24]提出了一种机器学习方法，称为

SPLD 额外树(SPLD Extra Trees)，该方法可以准确

预测癌蛋白突变时与配体结合亲和力的变化，识

别引起耐药性的突变基因，并证实了用此方法预

测 PKI 耐药性的能力。Durán 等[25]运用 ANN 和采

样方法研究了卡博替尼与程序性细胞死亡蛋白-1 
(programmed death 1，PD-1)抑制剂在转移性肾透

明细胞癌中的潜在协同作用的机制，通过构建

ANN 证明了 PD-1 抑制剂可以通过调节血管生成

和 T 细胞毒性来增强卡博替尼的抗血管生成和促

进凋亡作用，并且预测单独使用卡博替尼可恢复

细胞黏附并阻碍肿瘤增殖和侵袭。Cao 等[26]首次

将激酶-抑制剂之间的定量结合亲和力作为定义抑

制剂与激酶相互作用的指标，然后利用化学基因

组学框架，使用一组无偏倚的综合特征集(药物描

述符和蛋白描述符)和 RF 构建预测模型来准确分类

激酶-抑制剂，推动了抗肿瘤药物的发现。 
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2.2  分子对接算法的改善 
当前配体与靶点蛋白之间的结合姿态以及结

合亲和力的强度主要通过分子对接预测，再通过

打分函数对该姿态和强度进行结合自由能计算并

排序。现有的经典评分函数很多，但是对接不准

确且误报率较高[27]，因此利用机器学习等新方法

对于提高对接精度至关重要。利用机器学习，评

分函数可以向无偏见的方式大幅改进，因为药物-
靶点关系可直接从训练数据中推断且不受推定关

系的影响，从而更好地理解驱动药物-靶点相互作

用的力量。Wan 等[28]建立 SVM 模型用于分子对接

和药效团的虚拟筛选，从数据库中发现新的酪氨

酸 PKI，大大提高了 PKI 的筛选效率。Li 等[29]用

SVM 模型研究出来了一种靶标特异性打分函数，

用此函数针对激酶表皮生长因子受体筛选其抑制

剂，成功发现了数个活性分子。郑良珍等[30]将数

据驱动模型和经验评分函数相结合，使用基于 RF
模型的校正项增强了传统评分函数，以此开发出

可靠的蛋白质配体评分函数，大大增强了评分函

数基于不同基准对接和筛选任务的预测能力。哺

乳动物靶点雷帕霉素 PKI 的发现一直是抗肿瘤药

物的研究热点，李东东等 [31]基于偏 小二乘法

(partial least square，PLS)对获得的评分结果进行共

识评分模型训练，并采用留一法验证并用于新型

雷帕霉素 PKI 的对接虚拟筛选。秦魏等[32]采用

SYBYL 软件对自主构建化合物库进行虚拟筛选，

为靶向聚 ADP 核糖聚合酶-14 蛋白催化结构域抗

肿瘤药物研发提供潜在先导化合物，并能通过此

软件评估每一次分子对接的结果。 
3  基于配体的机器学习 

阐明药物-靶点相互作用的第二种方法是基于

配体的化学信息学方法。基于配体的虚拟筛选

(ligand-based virtual screening，LBVS)是在已知的

配体的基础上进行药物筛选与设计[33]，通过对一

系列具有同样母核结构的化合物进行分析，得到

其构效关系并对小分子进行修饰和优化，见图 2。 
3.1  预测小分子抑制剂的生物学活性 

Niijima 等[34]运用了一种分解激酶谱数据的反

卷积方法，可以从大规模谱数据中获得关于抑制

剂交叉反应性的信息，这种方法不仅可以在激酶

组范围内预测给定化合物的活性，还可以提取与

活性相关的残基片段对。Lapins 等[35]运用 kNN 算

法，应用蛋白化学计量学模型将 317 种野生型和 

 
 

图 2  LBVS 在药物研发中的应用 
Fig. 2  Application of LBVS in drug development 
 
突变型激酶以及 38 种抑制剂(12 046 种抑制剂-激
酶组合)的特性与各自组合的相互作用解离常数

关联起来，比较了描述蛋白激酶的 6 种方法以及

几种线性和非线性相关方法，将 好的模型用

SVM 或 PLS 对潜在结构进行相关性分析，以此

预测小分子抑制剂的生物学活性。Merget 等 [36]

运用 RF 算法报告了基于配体的 280 多种激酶活

性预测模型的生成。张建华[37]通过收集了 147 个

激酶靶标和抑制剂筛选活性信息，采用 NB 方法，

构建了基于 882 个基于原子中心片段的 PKI 活性

预测模型。王领[38]基于 NCI-60 细胞系的肿瘤细

胞筛选大数据，构建完善的抗肿瘤细胞活性化合

物数据库、数据标注及数据标准化。分别采用 NB、

RF、单向树机器学习方法，以原子中心片段和分

子指纹构建了细胞水平的抗肿瘤化合物活性预测

模型。 
3.2  预测小分子抑制剂的吸收、分布、代谢、排

泄和耐毒性 
由于药物研发难度较大、过程复杂，这就要求

研发人员掌握候选化合物的结构、安全性、药动学

性质等特征参数，即药物的吸收、分布、代谢、排

泄和毒性(absorption distribution metabolism excretion 
and toxicity，ADMET)[39]。秦雅琴等[40]为提高抗

乳腺癌药物虚拟筛选中药物 ADMET 的预测能

力，提出了一种基于逻辑回归、NB、梯度提升决

策树(gradient boosting decision tree，GBDT)以及

贝叶斯超参数优化算法(Bayesian hyperparametric 
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optimization，BHO)等算法设计的抗乳腺癌药物定

量结构-ADMET 性质预测模型。许美贤等[41]为加快

抗乳腺癌候选药物的研发进程，应用粒子群优化神

经网络算法以及基于粒子群优化支持向量机来预

测化合物的 ADMET 性质，从而寻找到 ADMET 性

质较好，活性较高的抗乳腺癌化合物分子。 
3.3  预测小分子抑制剂靶标 

现在许多小分子之间的关联已使用化学相似

性技术阐明，但在某些情况下微小的化学修饰(即微

小的官能团变化)会导致小分子活性的巨大变化，也

称为“活性悬崖”，从而导致假阳性关联[42]。为了

规避上述限制，可将机器学习纳入药物特征与生物

活性关联性的考察，这通常被称为药物定量构效关

系(quantitative structure-activity relationship，QSAR)。
Cui 等[43]提出了基于文化差分进化算法的 小二乘

支持向量机(cultural differential evolution algorithm 
least square support vector machine，CDE-LSSVM)
模型，运用此模型建立蛋白酶抑制剂的 QSAR 具

有很好的拟合精度与预测精度，且优于 小二乘

支持向量机、反向传播神经网络和径向基神经网

络。沈泓佑等[44]以深度学习算法作为建模工具，

分别建立了蒽醌化合物结构特征与抗肿瘤活性、

正常细胞毒性之间初步的 QSAR 模型。蛋白酶活

化受体-4(protease activated receptors 4，PAR-4)对
肠癌细胞增殖迁移有较大影响，马威[45]以机器学

习模型为基础，以“ChemDiv”化合物库为分子对

接化合物数据来源，得到训练数据集后运用机器

学习模型进行数据训练得到虚拟筛选模型，对

PAR-4 进行三维结构的建模及模型的优化与验证。 
4  基于肿瘤细胞表型数据的机器学习 

细胞表型是涉及基因蛋白表达的多个细胞过

程的集合体，这些过程导致细胞特定的形态和功

能，肿瘤的细胞表型和正常细胞表型之间有明显

区分。尽管目前已成功将靶点的抑制与所需的临

床结果相联系，但对药物与靶点之间完整的相互

作用过程认知情况还很有限。而通过剂量反应、

细胞死亡和细胞凋亡分析研究药物对细胞和复杂

组织的直接表型效应，可以部分解决这一问题。 
因此通过建立大规模数据集，并利用 AI 预测

抗肿瘤药物-肿瘤细胞表型的关联是一种抗肿瘤药

物发现的可靠方法，见图 3。 
Kadurin 等 [46] 将 对 抗 性 自 动 编 码 器 应 用 于

NCI-60 细胞系测定的全剂量反应数据以此开发深

度学习模型，通过算法输送>7 200 万种化合物的

PubChem 数据库，并能够通过寻找已经证明具有

抗肿瘤活性的分子以及揭示具有潜在抗肿瘤活性

的新分子来验证他们的模型。此外高通量成像分

析也是抗肿瘤药物筛选中表型数据的丰富来源，

例如暴露于药物的细胞的形态变化可以通过细胞

染色显微镜捕获，然后再使用软件提取其形态信

息，并转换为基于图像的化合物指纹图谱，适合

机器学习以预测化合物活性[47]。在 近的一项研

究中，Simm 等[48]在糖皮质激素受体易位的三通道

筛选中为化合物处理的细胞创建了一个基于高维

图 像 的 指 纹 ， 针 对 脑 神 经 胶 质 瘤 细 胞 筛 选 出

524 371 种化合物，并提取每种化合物的特征形成

指纹，将这些指纹图谱与来自正交测定的已知药

物生物活性数据相结合，以此预测出了其他对脑

神经胶质瘤细胞有特异性活性的小分子。 
 

 
 

图 3  肿瘤细胞表型数据在药物研发中的应用 
Fig. 3  Application of tumor cell phenotype data in drug 
development 
 
5  基于电子健康记录(electronic health records，
EHR)的机器学习 

除了利用化学信息学、表型和转录组学数据集

外，患者的 EHR 还包含大量信息，可用于抗肿瘤

药物发现，再利用和药物不良事件预测。自然语

言处理的 新进展使研究人员能够获取大部分非

结构化数据源(即临床笔记，网络论坛帖子)并将其

转换为机器可解释的格式，从而实现了机器学习

分析的应用[49]，见图 4。 
在一项基于 EHR 的研究中，Xu 等[50]开发了

一个机器学习框架，将梅奥诊所和范德比尔特大

学医学中心的 2 个 EHR 数据库整合，该课题组在

1995—2010 年记录了 2 个独立的队列，总计> 
100 000 例患者，并在控制其他变量(如吸烟)的同

时，发现了抗糖尿病药物二甲双胍与提高肿瘤存

活率之间的关联，二甲双胍作为抗肿瘤疗法的再

利用潜力也在乳腺癌的几项临床前和流行病学研

究中得到证实。 
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图 4  电子健康记录在药物研发中的应用 
Fig. 4  Application of electronic health records in drug 
development 
 
6  AI 在肿瘤药物研发中的挑战 

目前，AI 应用在药物筛选方面的主要限制是

可用肿瘤数据库的质量和数量。随着高度自动化

高通量筛选平台的成本不断降低，药物检测筛选

产生的数据量呈指数级增长，但是并不能保证数

据的精确度，而且有关癌症的大数据仍然有限。

所以机器学习受到所执行的样本数量和可用数据

源的限制，现阶段用于抗肿瘤药物筛选过程的临

床前方法虽然省时省力但是并不完美。且目前机

器学习技术由于缺乏可解释性和对单一疗法的关

注，使得大多数预测到的药物尚未达到临床实践。

各种算法模型中复杂和非线性的输入端与其相应

输出端之间的连接复杂且不易理解，对于评估和

理解 AI 的决策也是一项艰巨任务。 
7  讨论 

随着癌症基因组图谱等大规模数据收集工作

的展开，为 AI 在药物发现应用方面的条件奠定了

基础，AI 在医药领域的应用也成了抗肿瘤药物筛选

的新方式。但是 AI 方法在现阶段仍然是一个“黑

匣子”，例如在数据训练阶段，神经网络只被允许

特定输入，但是输入的特征没有明确指定，甚至网

络的创建者也可能不知道中间阶段正在检查什么，

或者为什么模型会得出此结论。尽管大数据有助于

在肿瘤治疗中发现可能具有潜力的候选药物，但

终还是得使用实验方法测试这些候选药物，以验证

其功效和毒性并研究作用机制。所以需要注意的

是，尽管 AI 的发展十分迅猛，但它的出现只能助

力寻找新抗肿瘤小分子从而促使工作效率的提高，

研究员不能过度依赖于此。在合理利用 AI 的基础

上，将 AI 技术引入抗肿瘤药物及其作用机制的研

究，用于药物设计过程，不但减少了临床前试验相

关的健康危害，也大大降低了成本。深入挖掘药物

对肿瘤治疗靶标的敏感性是高效新型肿瘤药物开

发的发展方向。 
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