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摘要 先导化合物的设计和发现是新药研发中最具挑战性和创造性的阶段, 其过程需考虑候选分子的结构新

颖性、生物活性、靶标选择性、可合成性、成药性和安全性等多种属性的优化. 虽然计算机辅助药物设计方法

的发展和应用大大节省了先导化合物发现阶段的时间和经济成本, 但仍未能扭转新药研发成功率低的现状. 近年

来, 随着深度学习技术的不断发展, 基于深度学习的全新药物设计方法为先导化合物的发现带来新的契机, 前景

巨大. 这些全新药物设计模型使用的深度学习框架包括编码-解码器、循环神经网络、生成对抗网络、强化学习

等. 本文综述了这些深度学习框架的基本原理、模型输入分子表征以及效果评测指标, 并对其在全新药物设计领

域的应用前景进行了展望.
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1 引言

新药研发是一项周期长、投入高、风险大的复杂

系统工程. 据美国药品研究与制造商协会报告显示
[1],

自21世纪以来, 临床试验复杂性的提高以及药品市场

监管模式的变化 , 新药研发的平均成本急剧增加 ,
2010~2015年间达到了平均26亿美元, 也对药物的多

属性优化及其对作用靶点机制的明确性提出了更高的

要求.
先导化合物的发现与优化在新药研发过程中至关

重要, 高质量的先导化合物能够大大缩短药物探索的

时间, 提高成药的可能性. 在先导化合物的设计过程

中, 要充分考虑候选分子的结构新颖性、生物活性、

靶标选择性、化学可合成性、成药性和安全性等, 这

些性质直接影响药物开发的成败, 因此先导化合物的

发现一直是创新药物研发的主要瓶颈. 传统的先导化

合物发现的方法主要基于对天然产物的结构修饰; 近

20年来, 随着计算机硬件、软件和算法的飞速发展,
高通量虚拟筛选和全新药物设计等计算机辅助药物设

计技术开始取代传统方法, 并大大减少了先导化合物

发现的时间和经济成本
[2~4]. 虚拟筛选技术常用于从海

量化合物数据库中搜索潜在的候选分子; 因其主要针

对已注册过的分子 (目前大部分化合物数据库为

107~109量级
[5,6]), 搜索的化学空间远小于现推测的类

药化学空间(1060量级
[7]), 因此虚拟筛选技术并不能完

全发掘全新的化合物结构
[8~10].

全新药物设计(de novo drug design, 也被称为药物

从头设计)则使用分子生成方法对化合物结构不断优
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化, 使新生成化合物的预设属性获得最优解. 它不依赖

已有的化学数据库, 可实现对类药空间更加全面的探

索和发掘. 传统的全新药物设计方法通常与片段生长

法或遗传算法相结合
[11~15], 但生成的分子往往难以同

时满足新颖性与多种理想属性(如生物活性、化学可

合成性、成药性等)的要求
[16,17]. 深度学习(deep learn-

ing, DL)的引入为全新药物设计注入了新的活力. 作为

近期发展最快的人工智能技术, DL能够更高效地处理

数据, 对化合物属性深度特征的提取能力更强
[18], 已

在不同的药物研发任务中取得了显著的成果
[19~22]. 目

前已有越来越多的基于DL框架的全新药物设计模型

被开发出来, 旨在产生符合多种理想性质的新颖骨架

分子.
基于DL的全新药物设计方法按照算法基本框架

主要分为四类, 包括编码-解码器(encoder-decoder,
Enc-Dec)[23,24]、循环神经网络(recurrent neural net-
work, RNN)[25~27]、生成对抗网络(generative adversar-
ial network, GAN)[28]、强化学习(reinforcement
learning, RL)[29,30]. 尽管近五年内已经开发出近百种基

于DL的全新药物设计模型, 但是这些模型均是在上述

四种DL框架下进行两个方面的改造: 分子表征以及多

目标优化策略. 基于DL框架的全新药物设计模型可以

使用不同的分子表征作为输入, 如SMILES (simplified
molecule input line entry specification)[23,31]、分子指纹

(molecular fingerprint, MFP)[25]、二维(two dimension,
2D)[32,33]或三维(three dimension, 3D)[34,35]的分子图

(molecular graph, MG)等. 多目标优化则是使用不同

策略来同时优化生成分子的多种属性. 例如, 使用不同

的DL框架约束控制生成的步骤, 使得分子对某一靶标

保持活性的同时也具有很高的可合成性
[30,36]. 目前已

经有研究者成功使用DL框架设计并合成出有活性的

苗头化合物
[31,37,38], 且耗时远远小于传统的全新药物

设计方法, 潜力巨大. 本文将针对不同的DL算法在全

新药物设计方法开发中的应用进行回顾和总结, 以期

促进更多研究者的参与.

2 分子表征

2.1 化合物数据库

基于DL框架的全新药物设计模型的构建需要包

含大量分子数据的训练集. 目前, DL模型使用的训练

集分子可以从公开的化学数据库中搜集, 常用的化学

数据库总结于表1中.

2.2 SMILES字符串

SMILES[43]字符串是目前已报道的DL框架分子生

成模型最常用的分子表征. 这种化学字符串由于具有

易读性和高逻辑性等特点, 是一种计算化学领域的分

子通用表征形式. SMILES字符串可被看作文本, 需要

转换为独热(one-hot)编码之后才能被DL框架处理, 转

换的方式如图1a示. 生成SMILES的过程实际上模拟

了文本的生成, 也就是将含有不同字母的SMILES字
符串作为文本的方式进行处理; 模型可以通过最大化

似然或最小化交叉熵的方法学习离散文本数据输入的

形式
[23,26], 最终生成语法上有效的SMILES字符串. 但

是, SMILES具有单向唯一性: 虽然每个SMILES字符

串只能转换成唯一的分子, 但是每个分子可以用多个

不同的SMILES字符串表示. 生成模型不能理解这种

单向唯一性, 这导致一个分子的SMILES分散在化学

空间的不同位置
[44], 使得训练之后模型对应的化学空

间内存在高度重复的分子, 造成生成分子基本骨架的

高度重复性. 为解决上述问题, 可采用分子SMILES
的枚举法

[45,46], 也就是在训练之前枚举一个分子的

多种不同的SMILES表征作为训练数据, 这样就能避

免生成的分子骨架和片段的重复 , 使得结构更加

多样.

2.3 分子指纹图谱MFP

与SMILES不同, MFP是将分子转换为固定长度的

比特数据, 其可直接用于DL框架的输入, 如MACCS

表 1 基于DL框架的全新药物设计模型中常用的代表性化

学数据库

Table 1 The representative chemical libraries used in DL-based
de novo drug design

名称 描述 数量

GDB-13[5] 生成库 >9.7×108

ZINC15[6] 商用库 >7.5×108

GDB-17[39] 生成库 ~5.0×107

ChEMBL[40]
生物活性分子数据库 2×106

QM9[41] GDB-17数据库的子集 1.3×105

DrugBank[42] 药物数据库 1×104
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(molecular ACCess system)和ECFP (extended-connec-
tivity fingerprint)指纹已被Enc-Dec框架成功用于生成

模型的构建
[28,47]. 使用这两种MFP作为分子表征时需

要注意一些问题: 首先, 要将模型生成的MACCS指纹

转化为有效分子, 即需要在数据库(通常采用PubChem
数据库)中搜索之后再转换, 当数据库内不存在相似的

分子时, 则寻找最为相似的分子
[48], 这就限制了生成

分子只能存在于已有的数据库中, 从而偏离了全新药

物设计的初衷; 其次, 由于ECFP是将分子结构特征与

化学属性结合起来, 所以生成模型的隐藏层需要与活

性预测器联用时才能进行全新药物设计的任

务
[28,49~51].

2.4 SMILES树

SMILES树也称为上下文无关语法(context-free
grammar, CFG)[52,53], 是对SMILES字符串的一种扩展,
使用CFG作为输入的生成模型首先需要定义分子生成

的语法规则. 图1b显示了苯环“c1ccccc”的构建规则:
如“chain”表示连接化学键, “branched”表示支链原子

等. 这些分子构建的规则将被转换为解析树的形式,
随后在解析树分支按照从左到右进行预序遍历, 分解

为一系列的构建规则并编码成one-hot形式作为深度

学习模型的输入
[52,53]. 如2.2小节所述, 使用SMILES作

为生成模型的分子表征只能够保证生成字符串的语法

有效, 并不能保证字符串的内在含义. 有研究报道, 基
于SMILES的生成模型经常会生成一些字符串语法有

效但性质不稳定或不易合成的分子, 如烯醇化合物、

重氮盐或四环等. 而基于CFG构建过程的语法实质上

是在生成分子的过程中加入了约束掩码, 这样就能够

控制模型生成较优的分子
[52,54].

2.5 2D-MG

2D-MG是将分子的结构信息转换为平面图片的

形式作为DL框架的输入, 所以需要使用不同图元素来

表示一个分子
[32,33]. 经典的2D-MG表征方式如图1c所

示, 即将分子的所有原子和化学键分别转换为节点

(node)和边(edge)的分子图形式. 在这个分子图中, 所

有的节点和边都带有原子类型和化学键类型的标签.
在训练模型之前需要选择一种方式对分子图进行处

理: (1) 制定分子图的顺序生成策略: 添加/删除节点概

率策略、添加/删除边概率策略、连接/断开节点概率

策略
[32]; 在训练过程中, 这些概率决策模块将通过已

知分子图进行参数化, 并考虑了节点排列的固定排序

和均匀随机排序; (2) 将节点和边转换为全连接矩阵

后, 使用one-hot编码作为DL框架的输入
[55]. 使用2D-

MG表征的分子相比于其他分子表征更加模块化和概

念化. 为了能够生成有效的分子, 分子的生成需要以多

原子或片段为基本单位, 相比于其他以单原子为基本

单位的生成模型, 其多样性较低
[32,33], 更加适合于先

导化合物的骨架跃迁, 结构优化与改造.

2.6 3D-MG

使用上述分子表征的生成模型几乎都是基于配体

的方法, 即没有在生成过程中考虑到配体分子与蛋白

的相互作用. 由于这些生成模型都以SMILES或者2D-
MG作为训练集, 而这些二维的数据难以与受体蛋白

的三维构象相结合, 因此使得生成的分子仅仅与训练

集中配体的属性较为相似. 3D-MG则能够在模型构建

图 1 基于DL框架的全新药物设计模型中常用的分子表征(使用苯环作为例子). (a) SMILES与FP; (b) CFG; (c) 2D-MG;
(d) 3D-MG (网络版彩图)
Figure 1 Representative molecular representations in DL-based de novo drug design (benzene as an example). (a) SMILES and FP; (b) CFG; (c) 2D-
MG; (d) 3D-MG (color online).
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分子的过程中关注分子的立体几何构象, 也能够在生

成的过程中融入受体的信息, 使得分子生成的过程考

虑到与受体的结合构象, 进而能够执行靶标特异性的

药物设计任务. 目前在生成模型中使用的3D-MG主要

包括: 原子类型与坐标标注、形状曲面(shape-mesh)、
三维网格(3D-grid)等(图1d).

原子类型与坐标标注是最常使用的3D-MG, 以最

直观的方式将一个分子表示成原子类型和坐标的数字

集合;生成模型需要根据已生成的前一个原子,在原子

库内选出概率分布最高的下一个原子的类型并确定坐

标
[34,56~58]. 这种表征其实是上述2D-MG的一种特殊形

式, 相当于在2D-MG中加入了原子坐标. Shape-mesh
是按照形状将分子转换为三维图片, 然后以图片形式

来处理分子
[24,59], 由于图片可以被设置成多通道, 因

此可使用不同的通道来代表不同的分子性质, 如疏水

基团、氢键供体、氢键受体等
[24]. 3D-grid则是将分子

放入到一个三维的网格中作为立体图片, 网格带有固

定的体素分辨率; 与shape-mesh类似, 在一个体素内的

原子使用不同的属性作为通道
[60]. 由于3D-MG涉及分

子的立体构象, 使用时需注意分子的旋转不变性
[57].

3 全新药物设计模型中使用的DL框架

我们将目前基于DL框架的模型总结在表2中, 按

照基本框架将其分成四类: Enc-Dec、RNN、GAN以

及RL. 在本节中, 我们将对这些模型框架的原理进行

简要介绍, 并选取几个代表性的模型作为应用实例的

补充.

3.1 Enc-Dec框架

Enc-Dec是由编码器和解码器组成的无监督DL框
架, 编码器将输入的分子表征映射到具有隐藏层中, 解
码器则将隐藏层的向量映射回原来的输入表征.

在生成模型中使用最多的Enc-Dec结构是变分自

编码器(variational autoencoders, VAE). 如图2a所示, 在
分子生成任务中, 对VAE模型的训练主要是为了减小

生成的分子表征与原始分子表征之间的误差
[23], 如

式(1)所示.

q z ogp x z z q z x p zmaxLB = ( )l ( | )d KL( ( | ) || ( )) (1)
z

 

 

训练的过程主要根据最大化下界(lower bound,
LB)结合编码器q(z|x)和解码器(x|z)的公式(KL表示KL
散度

[61], 在这里p(z)为高斯分布). ChemVAE是第一个

报道的用于全新药物设计的VAE框架, 在经过训练后

的多层感知器对分子的属性进行预测后, 隐藏层z中的

分子分布将会出现基于属性值(类药性以及可合成性)
的梯度分布, 能够控制采样之后的分子属性.

随后, 许多研究者对VAE模型进行了改进, 如

GVAE[52]
、JTVAE[53]

、SDVAE[54]
和CVAE[62,63], 这些

模型通常是使用了不同的分子表征, 并且添加了一些

图 2 全新药物设计模型中使用的DL框架. (a) Enc-Dec; (b) RNN; (c) GAN; (d) RL (网络版彩图)
Figure 2 The DL frameworks in de novo drug design. (a) Enc-Dec; (b) RNN; (c) GAN; (d) RL (color online).
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表 2 基于DL框架的代表性全新药物设计模型
a)

Table 2 Representative DL-based de novo drug design models a)

模型(框架) 分子表征+特点 标注 模型(框架) 分子表征+特点 标注

ChemVAE[23]

(Enc-Dec, CNN-GRU)
SMILES, 在隐藏层应

用多层感知机
首次将深度学习框架
应用于全新药物设计

DeepLigBuilder[58]

(MPNN+RL)
3D-MG, 使用打分函
数作为RL的奖励函数

用于设计SARS-
CoV-2抑制剂

CVAE[63]

(Enc-Dec, RNN-RNN)

附带理化性质的
SMILES, Conditional

VAE

用户可以定制生成
分子

cG-SchNET[34]

(CNN)

3D-MG, 使用CNN作
为框架预测生成的原

子类型和坐标
−

GrammarVAE[52]

(Enc-Dec, CNN-GRU) CFG 应用CFG ChemTS[72]

(RNN+RL)
SMILES, RNN

+MCTS 低计算资源消耗

CGVAE[64]

(Enc-Dec, GNN-GRU)
2D-MG, 在VAE框架
中使用了GNN框架

2D-MG REINVENT[69]

(RNN+RL)
SMILES,

REINFORCE −

JTVAE
(Enc-Dec)

同时使用了2D-MG
+SMILES树作为输入

− REINVENT2.0[29]

(RNN+RL)

SMILES,在RL的奖励
系统中引入了多目标

优化打分

对REINVENT
的改进

JAEGER[77]

(Enc-Dec) 对JT-VAE进行了改良
成功设计并合成出有
活性的PIK4抑制剂

DrugEX[73]

(RNN+RL)
SMILES, 在RNN中引

入了探索策略
用于设计A2AR

抑制剂

NeVAE[78]

(Enc-Dec)

2D-MG, 在解码器中
加入了基于梯度的生

成算法

设计了实用与2D-MG
的VAE框架

ReLeaSE[70]

(RNN+RL)
SMILES, REIN-

FORCE+stack-RNN
用于设计JAK2抑制

剂

Shape-VAE[24]

(Enc-Dec, CNN-LSTM) 3D-MG
以3D形状的形式表示
分子; 用于设计A2AR
和THRB KIT抑制剂

DeepFMPO[71]

(RNN+RL)
SMILES, 使用了TD

策略
以片段为基本单位构

建分子

Heteroencoder[44]

(Enc-Dec, LSTM-LSTM)
SMILES, Hetero-en-

coder
在一个生成模型中使
用了多种分子表征

ECAAE[38]

(AAE)

SMILES, 在隐藏层中
使用了缠绕-分解策

略

成功设计并合成出有
活性的JAK家族选择

性抑制剂

GTM-RNN[79]

(Enc-Dec, LSTM-LSTM)
SMILES,使用GTM作

为采样工具

生成的分子在药效团
匹配度和分子对接打

评测结果较好

DruGAN[28]

(AAE) MFP 产生具有预先定义的
抗癌属性的分子

Gentrl[31]

(Enc-Dec, GRU+CNN)+RL

2D-MG和SMILES加
入SOM作为RL框架

的打分

成功设计并合成出有
活性的DDR1抑制剂

LatentGAN[76]

(AAE)
SMILES, Hetero-en-

coder

用于设计EGFR、
HTR1A以及S1PR1抑

制剂

GraphINVENT[80]

(GNN)
2D-MG, GNN+全局

读取模块
使用GNN迭代生成

2D-MG
LiGANN[24]

(CNN+GAN) 3D-MG, CNN+GAN

根据蛋白口袋形状生
成分子; 用于设计环
化酶、A2aR以及
IRAK-4抑制剂

MolRNN[32]

(RNN) 2D-MG 与几种多目标优化的
生成模型进行了对比

ORGAN[74]

(GAN+RL) SMILES, GAN+RL 生成的分子具有多种
理想的理化性质

GEN[81]

(RNN) SMILES, 双向LSTM 生成的分子具有更高
的有效性和新颖性

ORGANIC[75]

(GAN+RL) SMILES, GAN+RL 对ORGAN的改进

cRNN[25]

(RNN)
附带理化性质的MFP,

cRNN框架
目标导向的分子生成

ATNC[37]

(GAN+RL) SMILES, GAN+RL
ORGAN的衍生框架;
成功设计并合成了多
个靶点的活性抑制剂

CLM[27]

(RNN) MFP 低数据训练

a) A2AR: A2a腺苷酸受体 (A2a adenosine receptor); DDR1: 盘状结构域受体1 (discoidin domain receptor 1); EGFR: 表皮生长因子受体

(epidermal growth factor receptor); GNN, 图神经网络(graph neural network); HTR1A: 5-羟色胺受体1A (5-hydroxytryptamine (serotonin) receptor
1A); IRAK-4:白细胞介素-1受体相关激酶4 (interleukin-1 receptor associated kinase-4); JAK: Janus激酶(Janus kinases); KIT:酪氨酸激酶(tyrosine
kinase); MPNN, 消息传递神经网络(message passing neural networks); PI4K: 磷脂酰肌醇4激酶(phosphatidylinositol 4-kinases); S1PR1: 鞘氨醇1
磷酸酯受体1 (sphingosine-1-phosphate receptor 1); SOM, 自组织映射网络 (self-organizing maps); THRB: 甲状腺激素受体beta (thyroid hormone
receptor beta).
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实用的功能, 如SDVAE[54]
和GVAE[52]

使用了CFG作为

分子输入, 能够使隐藏层内邻近分子的结构相似性更

加接近, 从而随机采样能够产生更多合理的分子. 在

同样的数据集训练下, SDVAE、GVAE和JTVAE生成

的化合物明显比ChemVAE生成的化合物在结构上更

加合理且新颖. CGVAE[64]
、ShapeVAE[59]

、JTVAE[53]

以及GraphVAE[65]
则以MG的方式表征分子. 这些表征

方式的概率分布相比于SMILES更适用于VAE模型的

连续潜伏层, 与CFG一样也会使得隐藏层内分子结构

的分布更为平滑, 从而提高采样的合理性和新颖性.
CVAE[63]

和SSVAE[62]
则在VAE框架中添加了药物设计

任务中的实用功能, 用户可通过预设特定的骨架或特

定属性值来定制生成的分子. 这些模型虽然在一定程

度上提高了生成分子的有效性和新颖性, 但其基本框

架和原理并没有较大的改变.
除VAE外, 数据转化器(transformer)这种Enc-Dec

框架也被用于全新药物设计的模型中
[30,66]. Transfor-

mer生成模型的框架与经典的基于CNN或者RNN的

Enc-Dec生成模型完全不同: 首先, 在嵌入输入分子表

征的词汇时, 使用的是注意力(attention)机制, 嵌入的

方式与经典的Enc-Dec相同; 其次, transformer通过训

练之后以顺序以及自回归的方式输出SMILES字符
[67],

根据之前生成的部分序列确定下一个要生成的

SMILES字符, 并采用掩码多头自注意层(masked multi-
head self-attention layer)来防止序列未解码部分的分子

表征的词汇信息泄露. 多头自注意层是transformer的
核心, 该模型由多个可缩放点积注意力函数(scaled
dot-product attention functions)组成, 便于模型按顺序

获取关键信息, 注意机制的计算过程如式(2)所示:

d
VQ K V QKattention( , , ) = softmax (2)

k

T

其中Q、K和V分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵,
dk表示K的维数.

3.2 RNN框架

RNN模型以类似于文本的方式来生成分子, 将分

子的原子或片段等基本单元作为基本词汇, 按照时

间顺序来生成分子. RNN模型生成下一词汇的概率取

决于前面几层的结果, 其训练过程如图2b以及式(3)
所示:

( )P x P s P s s s Pmax ( ) = ( ) | , … , (3)
T

T

t t 1
=2

1 1

也就是说, RNN分子生成模型试图最大化分子字符串

(y1, y2, …, yt)的有效组合的概率, 以最高概率选择生

成下一词汇. 为了解决梯度消失问题, 在RNN层中会

使用长短期记忆人工神经网络(long short-term mem-
ory, LSTM)或其简化形式门控神经网络(gate recurrent
unit, GRU). 在RNN模型中通常会使用迁移学习(trans-
fer learning, TL), 其传统意义是指通过从相关任务中

学习到的知识进行迁移来提高新任务的学习, 而在基

于RNN的模型中, TL指使用活性化合物在特定药物设

计任务中对生成模型进行微调再训练. 许多研究
[26,68]

已经成功地使用TL微调RNN模型, 生成对靶点有活性

的抑制剂分子. RNN相对于其他DL框架的优势在于生

成的分子长度不受限制, 模型的搭建和训练也比较

简单.

3.3 RL框架

RL是用来处理动态决策问题的人工智能框架, 在

全新药物设计模型中, RL模型利用一个奖励函数(通
常是基于机器学习的属性预测器)对生成器的一个分

子构建的动作sT策略进行评分, 评分后的结果r返回到

生成器, 以指导下一轮的策略行动. RL的训练过程如

图2d以及式(4)所示:

R P s r smax = ( ) ( ) (4)
s S

T T 
T

其训练过程主要是利用预测器对生成器的每个状态sT
进行奖励, 使终端状态s的总得分R最大化.

REINFORCE[69~71]
以及蒙特卡洛树搜索(Monte

Carlo tree search, MCTS)[72,73]是在RL模型中经常使用

的策略函数. 例如, REINVENT[69]
生成模型中就引入

了改进的REINFORCE策略函数, 既能保证生成分子

的有效性, 又考虑了生成分子的理化性质与训练集的

一致性. 为了考察REINVENT的性能, 作者首先使用

REINVENT设计了塞来昔布衍生物, 证明该模型具有

使用单一活性化合物进行结构改造及骨架跃迁的能

力. 随后他们又设计了多巴胺D2受体(D2 dopamine re-
ceptor, DRD2)拮抗剂, 证明该模型同时具有设计靶标

特异性化合物的能力. DeepFMPO[71]
也使用了REIN-

FORCE策略函数, 在数据处理阶段, 他们将DRD2和
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DRD4的活性分子数据转换为片段库, 基于片段而非

原子生成分子. 他们最终生成了理化性质与DRD2和
DRD4的活性分子相近的分子集.

MCTS策略函数能够同时评估在分子构建过程中

当前的部分生成片段以及后续的完整生成片段 .
ChemTs[72]是结合了RNN和MCTS策略函数的生成模

型. 通过比较ChemTS与RNN、ChemVAE和Grammar-
VAE, 发现ChemTS可以用较少的计算资源生成理化性

质较优的分子. DrugEX[73]
则将MCTS与一个双向RNN

结合, 将一个未经训练的RNN和一个经过训练的RNN
集成到一个生成器中, 以保证生成分子的多样性和新

颖性.

3.4 GAN框架

GAN模型由生成器G和鉴别器D (也可以是属性

预测器)组成, 如图2c和式(5)所示:

G D
V D Gminmax ( , )

E D x E D G z= [log ( )] + [log(1 ( ( )))] (5)x P x z P z~ ( ) ~ ( )zdata

其原理是生成器和鉴别器两方之间的零和博弈. 鉴别

器试图将生成器生成的分子鉴别为假(G(D(x)→0, D
(G(z))→0)), 而生成器则试图从噪声中生成分子“欺
骗”鉴别器((D(G(z))→1). 在全新药物设计的模型中,
GAN通常与其他DL框架联合使用. 例如, 在训练过程

中结合RL, ORGAN[74]
和ORGANIC[75]

通过GAN鉴别

器和RL奖励系统的结合对生成的分子进行评分; 或者

与VAE联合成对抗自编码器(adversarial autoencoder,
AAE)这种融合算法

[28,76]. AAE通过引入GAN鉴别器

作用于VAE的潜在层, 使得针对特定目标采样的生成

化合物成为可能. 与VAE相比, AAE更适合使用MFP
这种分子表征作为框架的输入

[28].

4 基于DL框架的全新药物设计模型中使用
的评测指标

为了对上述基于DL框架的全新药物设计模型的

性能进行全面了解, 在完成生成任务之后需对计算结

果进行评测. 由于这些生成模型一次生成的有效分子

数量通常比传统的方法多1~2个数量级, 如果直接对

生成分子进行模拟或者活性测试, 将耗费巨大的时间

和资源. 目前通常是选用一些计算资源消耗相对较

小、计算复杂度相对简单的评价指标对生成分子的质

量或者模型性能进行初步评测. 我们将常用的评测指

标总结在表3中.
有效性(validity)、新颖性(novelty)和唯一性(un-

iqueness)最常用的统计学指标, 这些指标来源于机器

学习领域的文本和图片生成方向, 最初用于评价图片

和文本的生成质量. 目前几乎所有的生成模型都在使

用这些指标来初步评测生成模型的性能. 弗雷歇化学

空间距离(Frechet chemNet distance, FCD)也是一个常

用的指标
[82], 其使用了一个基于神经网络的生物活性

预测器, 分别将训练集以及生成的分子集放入到活性

预测器中, 然后计算两个集合在生物活性预测器倒数

第二层的分布距离, 使用距离值来表示生成分子与训

练集的理化性质差异.
也有一些综合性评测平台如MOSES和Guaca-

mol[83,84]结合各种评测指标对生成的分子集进行综合

评价. MOSES平台则是对上述一些指标进行了整理,
以增加用户的便利性. Guacamol平台则更多关注评测

生成算法执行给定任务的能力, 如模型生成某一特定

分子的能力、模型生成同分异构体的能力、模型生成

预设的SMILES相似分子的能力等.

5 总结与展望

在文本、图像、音乐以及视频的分类和生成领

域, DL算法相比于传统的机器学习算法已展现出明显

的优势. 目前在全新药物设计领域使用的DL框架也多

是将分子的构建过程类比于文本或者图片的生成过

程. 由于全新药物设计的过程与这些任务大体相似, 这
些DL模型的框架不需要进行过多的修改而直接用到

药物设计领域, 但效果整体上仍不尽如人意. 目前已经

报道的DL框架用于全新药物设计模型已经接近100
例, 这些模型均能够在各种评测指标上取得让人满意

的结果, 但是成功设计、合成并通过体外实验证明化

合物有活性的案例仅仅只有4例[31,37,38,77]. 这说明研究

者们虽然已经开发出种类多样的生成模型, 但目前DL
框架用于全新药物设计仍然处于起步阶段.

DL能否成功用于全新药物设计需要注意到分子

构建与文本、图像等生成任务之间存在的一些关键性

差异, 从而对DL框架进行药物设计任务的“适配化”.
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首先是分子表征与图片、文本的差异, 分子表征

最主要的特点是多样性高以及容错性差. (1) 多样性

高: 图片和文本是电子化的信息, 其可以被计算机程

序完整记录; 而分子是真实存在的物质, 由于其具备

多种理化性质, 所以不存在一种分子表征能够完美地

描述一个分子, 需要根据不同的任务选择对分子结

构、理化性质等某些方面进行描述, 所以存在种类繁

多的分子表征方式. (2) 容错性差: 在生成的文本或者

图像只有单个像素或单词错误的情况下, 模型不会完

全否定生成的文本或图像; 但是在全新药物设计模型

中, 在分子表征中只要出现任何微小的错误, 模型就

会将其判断为无效的分子, 这使模型会避免生成很多

相对复杂的分子来减少错误的发生, 但最终会导致对

化学空间探索的不够充分, 而使得生成的分子多样性

降低.
其次是活性预测器的假阳性问题. 如在RL和GAN

的框架中, 基于机器学习的QSAR (quantitative struc-
ture-activity relationship)模型通常作为奖励函数来指

导分子的生成, 但QSAR在预测分子的生物活性和理

化性质时存在假阳性率高的问题. 现在已经有模型使

用假阳性率低的QSAR模型用于生成模型的奖励系统,
如上面提到的Gentrl模型实际上就是运用SOM来降低

假阳性率
[31].

最后是评测指标, 虽然已经有很多指标用来评价

生成的分子质量以及生成模型的性能, 但目前仍然缺

乏一个“金标准”. 目前使用的所有评测指标都有一定

的缺点. 例如, 有效性、新颖性和独一性是评估模型

利弊最常用的指标. 然而, 生成模型可能会通过生成

表 3 用于评测生成模型性能的评测指标(其中生成数据集为G, 训练集为E) a)

Table 3 The evaluation metrics for generative models (G represents the generated molecular set and E represents the training set)

类别 评测指标 注释

分子集

Validity G中有效化合物的比例

Novelty G中只存在于G中而不存在于E中的化合物的比例

Uniqueness G中不重复的化合物的比例

Frag G和E中化合物的片段相似性

Scaff G和E中化合物的骨架相似性

SNN G和E中Tanimoto相似性系数最高化合物的平均值

Div G中化合物的骨架相似性

FCD[82] E和G中化合物的理化性质的相似性

Completeness[45] 生成E中所有的分子

Uniformity[45] 生成分子的等概率

Closedness[45] 只生成E中存在的分子

分子

理化性质 G中化合物的MW、logP、TPSA属性

SA G中化合物的合成难易度(值为0~1, 易到难)

NP G中化合物的类别(值为0~5时, 越大则更类似于天然产物; 值为−5~0时, 越大则更
类似于合成化合物)

QED G中化合物的类药性

JS[72]
对于G中的化合物m, 通过下式计算:
JS(m)=logP(m)−SA(m)−RingPenalty(m)

其中RingPenalty指的是不真实的大环类型化合物的惩罚系数

综合评测平台
Guacamol[84] 模型再现训练集的属性分布的能力; 生成特定分子结构的能力; 探索和开发化学

空间的能力; 单目标和多目标优化任务的多样性能力

MOSES[83] 包含了几种经典的分子生成模型; 一套衡量所生成分子的多样性和质量的指标

a) Div: 内部多样性(internal diversity); Frag: 片段相似性(fragment similarity); JS: 联合打分(jointly score); logP: 脂水分布系数(the lipid-
aqueous partition coefficient); MW: 重均分子量(molecular weight); NP: 天然产物相似性打分(natural product-likeness score); QED: 类药性

(quantitative estimation of drug-likeness); SA:可合成系数(synthetics accessibility score); Scaff:骨架相似性(scaffold similarity); SNN:最近邻相似

(nearest neighbor similarity); TPSA: 拓扑分子极性表面积(topological molecular polar surface area).
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不具有类药性质的化合物(如短/长链烷烃和大环烷烃)
来过度优化这些指标. 而FCD实质上是一种基于神经

网络的生物活性预测器, 也无法避免假阳性的问题.
Guacamol平台指标关注的一些任务在药物设计中

其实并不必要. 最近已经有研究者发现, 许多应用广

泛的评测指标实际上无法有效评价生成模型的性

能
[85].
训练集的选择对DL模型的表现也至关重要, 使用

同类型的训练集只能得到同类型的结果. 如果训练过

程中使用的数据集不能充分覆盖类药化学空间, 分子

生成模型只能学到不完整的语法, 那生成的分子也会

分布在有限的化学空间中. 但目前还没有一个评测指

标能够在模型训练之前对训练集的质量进行评估.
基于DL的全新药物设计方法展现出广阔的发展

前景, 但并不代表传统的方法已经过时,传统的基于配

体的遗传算法也可以获得与基于DL的生成算法相似

的结果
[86,87], 也有评测结果表明基于DL的生成算法对

化学空间的探索能力要低于传统的方法
[88]. 总而言之,

我们应该清楚地认识到, 要将DL用于药物设计实际应

用场景仍有许多问题亟待解决. 但DL在其他领域取得

的优势给了我们信心, 同时也需要注意进行药物设计

应用场景的“适配化”.
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Abstract: The design and discovery of lead compounds is the most challenging and creative stage in drug
development, and multiple attributes of candidate molecules need to be optimized in this process, such as structural
novelty, biological activity, target selectivity, synthesability, druggability, and safety. Although the development and
application of computer-aided drug design methods have substantially reduced the time and cost in the lead compound
discovery stage, it has not yet been able to reverse the current situation of low success rate of drug development. In
recent years, with the continuous development of deep learning (DL) technology, DL-based de novo drug design
methods have brought new opportunities for the discovery of lead compounds. The DL frameworks used by these new
drug design models include encoder-decoder, recurrent neural network, generative adversarial networks, and
reinforcement learning. In this paper, the basic theory, the input molecular representation and the evaluation metrics
of their methods are reviewed, and the application prospect of DL-based de novo drug design methods is also discussed.
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