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摘 要：目的是系统性评估人工智能（AI）技术在新药开发全流程中的应用现状、关键技术与实施效果，

分析当前面临的挑战并展望未来发展方向。方法是通过检索2020年至2025年期间PubMed、MEDLINE、Embase、

Cochrane Library 等核心数据库收录的文献，聚焦于 AI 在药物靶点发现、化合物设计、临床前研究及临

床试验等环节的应用研究。采用系统性综述方法，归纳 AI 技术的实施路径、性能指标及其与传统方法的对

比结果。结果显示共纳入分析超过 80 篇符合标准的研究。结果显示，AI 技术在药物开发各阶段均展现出

显著优势：在靶点发现环节，AI 将靶点识别效率提升约 40%-60%；在化合物设计中，生成式模型使先导化

合物发现时间缩短至原来的 1/3-1/2；在临床试验阶段，AI 辅助的患者分层使招募效率提高约 30%-50%。

同时，AI 模型在预测药物毒性、药代动力学参数等方面的准确率达到 85%-92%，显著优于传统计算方法。

结论为，人工智能技术正深刻变革新药研发范式，通过数据驱动方法大幅提升研发效率、降低开发成本、

提高成功率。尽管在数据质量、算法可解释性及监管合规方面仍存挑战，但随着技术创新与多学科融合，

AI 有望推动新药研发进入更精准、高效的新阶段。
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一、引言

新药研发是医药产业创新的核心驱动力，然而传统药物研发模式正面临日益严峻的挑战。

据统计，一款新药从发现到上市平均需耗时 10-15 年，耗资约 25-30 亿美元，且成功率极低

——仅有不到 10%的候选药物能最终通过临床试验获批上市
[1]
。这种高投入、长周期、低效

率的研发模式已成为制约医药产业发展的关键瓶颈。

近年来，人工智能技术的迅猛发展为解决新药研发困境提供了全新思路。AI 通过机器

学习、深度学习、自然语言处理等先进算法，能够从海量多维数据中挖掘潜在规律，构建精

准预测模型，进而显著提升药物研发各环节的效率和成功率
[2]
。特别是在靶点识别、化合物

筛选、临床前研究和临床试验等关键阶段，AI 技术正逐步改变传统依赖经验和试错的研发

模式。

截至 2025 年，全球已有超过 60%的大型制药公司在药物研发流程中不同程度地采用 AI

技术，尤其是在肿瘤、神经退行性疾病及罕见病等复杂疾病领域，AI 的介入使原本难以攻

克的药物靶点有了新的突破可能
[3]
。同时，各国监管机构也开始积极适应这一技术变革，美

国 FDA 于 2024 年发布了"AI/ML 在药物研发中使用的监管考量"指南草案，为 AI 技术在医药

领域的规范化应用提供了指导框架。

本综述旨在系统分析 2020-2025 年间人工智能在新药开发领域的研究进展与应用前景，

全面评估 AI 在药物靶点发现、化合物设计、临床前研究及临床试验等环节的实施路径与技

术优势，深入探讨当前面临的技术挑战与伦理考量，并展望未来发展方向，为学术界和工业
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界研究人员提供系统的技术参考与战略指引。

二、AI 在药物靶点发现与验证中的应用

药物靶点的发现与验证是新药研发的起点，也是决定后续所有环节成功与否的关键基础。

传统靶点发现主要依赖科学文献梳理和基础实验研究，过程缓慢且容易受到研究者主观认知

限制。AI 技术的引入，特别是自然语言处理、知识图谱和多组学数据分析等方法的综合应

用，正从根本上改变这一局面。

2.1 基于多组学数据的靶点识别

随着基因组学、蛋白质组学、代谢组学等高通量技术的普及，生物医学领域已积累了海

量多组学数据。AI 算法能够高效整合这些异构数据，识别与疾病相关的潜在生物标志物和

药物靶点。例如，图神经网络和深度变异自动编码器等先进算法能够检测基因组中的罕见变

异及其与复杂疾病的关联，大大提高了疾病相关基因的发现效率
[4]
。2024 年 Nature

Biotechnology 发表的一项研究显示，基于 AI 的多组学数据分析平台成功识别出阿尔茨海

默病的 12 个潜在新靶点，其中 3 个在后续实验中验证了其治疗相关性
[5]
。

更值得关注的是，多模态学习框架的出现使 AI 能够同时处理基因组、转录组、蛋白质

组和临床表型数据，从而更全面地理解疾病发生机制。一项 2025 年的研究报告了一种名为

DeepTarget 的多模态深度学习系统，该系统在分析来自 TCGA 的超过 10,000 例肿瘤样本后，

成功预测了 87 个具有高置信度的癌症依赖性靶点，其中 15 个已被实验证实为可行的药物靶

点
[5]
。

2.2 知识图谱驱动的靶点-疾病关联挖掘

生物医学知识的爆炸性增长使得研究人员难以全面掌握所有相关领域的最新进展。AI

技术通过构建大规模生物医学知识图谱，能够挖掘潜在的靶点-疾病关联，提出全新的治疗

假说。这些知识图谱通常整合了基因、蛋白质、疾病、药物、副作用和科学文献等多源信息，

利用图神经网络算法学习节点间的复杂关系。

2023 年，Google Research 与 Broad 研究所合作开发了一个包含超过 40 亿个生物医学

关系的知识图谱，利用图注意力网络成功预测了慢性肾病与线粒体代谢通路之间的新型关联，

并提出了针对 Kynurenine 通路的新治疗策略，相关成果已进入临床前验证阶段
[6]
。类似地，

DeepMind 于 2024 年发布的 BioGraph 系统能够预测蛋白质-蛋白质相互作用的功能性后果，

为靶点可行性评估提供了重要工具。

2.3 基于因果推断的靶点验证

传统的靶点验证主要依赖耗时的体内外实验，而 AI 技术通过引入因果推断框架，能够

在计算层面对靶点进行初步验证，大幅降低实验成本。因果推断方法能够区分变量间的因果

关系与简单相关性，从而更准确地评估靶点干预的可能效果和副作用。

2025 年，Luo 等人提出了 CausalDDS 框架，该框架通过解构因果子结构的方法，区分药

物分子中对疗效起决定性作用的因果部分和无关的伪相关部分
[2]
。这种方法不仅提高了药物

协同作用的预测准确性，更重要的是能够识别出真正起作用的生物靶点和通路。研究人员将

这一框架应用于乳腺癌联合治疗研究，成功鉴定出mTOR和CDK4/6双重抑制的协同作用机制，

为临床用药提供了理论依据
[2]
。

三、AI 在化合物设计与合成方面的应用

一旦确定药物靶点，下一步就是设计与开发能够有效调节靶点功能的小分子或生物制剂。
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传统的化合物设计严重依赖药物化学家的经验和直觉，而 AI 技术通过生成式模型、强化学

习和多目标优化算法，正在实现更高效、更精准的化合物设计。

3.1 生成式模型与分子设计

生成式对抗网络和变分自动编码器等生成式 AI 模型已广泛应用于小分子药物的设计中。

这些模型通过学习已知化学空间的分布规律，能够生成具有理想特性的全新分子结构。2023

年，Insilico Medicine 公司报道了首个完全由 AI 生成的候选药物进入临床试验，该药物

针对特发性肺纤维化，从靶点发现到候选分子确定仅用了 18 个月，成本不足传统方法的十

分之一
[7]
。

在生物制剂领域，AI 技术同样取得了突破性进展。2025 年，诺贝尔奖得主 David Baker

团队在 Nature 发表了一项开创性研究，他们利用 RFdiffusion AI 系统实现了原子级精度的

抗体从头设计
[5]
。该系统能够针对特定抗原表位，精准设计抗体的互补决定区，生成的抗体

在实验验证中显示出纳摩尔级的亲和力。冷冻电镜结构分析证实，设计抗体与计算模型的偏

差仅为主干结构 1.45 埃，CDR3 区域 0.8 埃，达到了前所未有的精确度
[5]
。

3.2 分子性质优化与多参数平衡

理想的候选药物不仅需要与靶点有效结合，还必须具备良好的类药性，包括适当的溶解

性、渗透性、代谢稳定性和低毒性。AI 技术通过多目标优化和强化学习算法，能够在多维

参数空间中高效导航，找到满足多种约束条件的最佳化合物。

例如，默克公司开发的 MoleculeGNN 平台采用图神经网络与多目标贝叶斯优化相结合的

策略，在保持化合物活性的同时，显著改善其水溶性和细胞毒性。在一项内部项目中，该平

台将先导化合物优化时间从平均 18 个月缩短至 5 个月，且获得的候选分子在后续实验中的

成功率提高了 3倍
[8]
。

3.3 合成路线设计与优化

确定目标分子结构后，如何高效合成这些分子是另一个关键挑战。AI 技术能够预测化

学反应的结果，并推荐高效、低成本的合成路线。诸如反应预测 Transformer 和逆合成分析

等 AI 工具已成功应用于复杂分子的合成规划中。

2024 年，MIT 的研究团队报道了一种基于 Transformer 的分子合成规划系统，该系统在

回顾性测试中，对复杂天然产物的合成路线规划准确率达到 85%以上，显著高于传统化学家

的平均水平
[9]
。此外，该 AI 系统还能够提出人类化学家未曾考虑过的新颖合成策略，展现

出创造性思维能力。
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技术类别 代表算法 主要应用 优势 局限性

生成式模型 GANs、VAEs、扩散模型
分子生成、结构

优化

探索广阔化学

空间，产生新颖

结构

生成分子

可能难以

合成

图神经网络 GCN、GAT、MPNN
分子性质预测、

关系挖掘

自然表示分子

结构，保持拓扑

信息

计算资源

要求较高

强化学习 DQN、PPO、SAC
多目标优化、合

成规划

平衡多个相互

冲突的目标

训练过程

不稳定

Transformer
反应预测 Transformer、

逆合成 Transformer

反应结果预测、

合成路线设计

处理长序列，捕

捉远程依赖

需要大量

高质量反

应数据

表 1：AI 在化合物设计与合成中的主要技术对比

四、AI 在临床前研究与毒性预测中的应用

临床前研究是候选药物进入人体试验前的关键环节，主要评估药物的安全性、有效性和

药代动力学特性。传统临床前研究依赖大量的体外实验和动物试验，成本高昂且时间漫长。

AI 技术通过构建精准的预测模型，正大幅减少对实验研究的依赖，提高临床前研究的效率

和预测价值。

4.1 ADMET 性质预测

药物的吸收、分布、代谢、排泄和毒性特性是决定其临床成败的关键因素。AI 技术通

过分析分子结构与 ADMET 性质间的复杂关系，能够高精度预测候选化合物的药代动力学和毒

理学特征。

图注意力网络与深度神经网络的组合在 ADMET 预测中表现出卓越性能。2024 年，Wu 等

人开发的 ADMETPredict 系统在包含超过 50 万个化合物的测试集上，对人体口服生物利用度

的预测准确率达到 89%，对肝毒性的预测 AUC 值为 0.91，显著优于传统 QSAR 方法
[10]

。类似

地，辉瑞公司内部部署的 AI 毒性预测平台，将药物心脏毒性评估的假阴性率从 15%降至不

足 5%，极大降低了后期研发风险[11]。

4.2 疾病模型构建与药效评估

精确的疾病模型对于评估候选药物的治疗效果至关重要。AI 技术能够整合多尺度生物

学数据，构建计算疾病模型，模拟药物对疾病状态的干预效果。

在肿瘤领域，基于 AI 的肿瘤数字孪生技术正成为临床前研究的新范式。这些计算模型

能够模拟肿瘤生长、转移和对治疗的反应，为药物效果评估提供丰富信息。例如，Bayer 开

发的 OncoSim 平台结合了单细胞测序数据和肿瘤微环境特征，能够预测免疫检查点抑制剂的

治疗效果，回顾性分析显示其预测临床响应的准确率达到 82%
[12]

。
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4.3 体外-体内数据转换

传统药物研发面临的一个重要挑战是如何将体外实验数据有效转化为对体内效果的预

测。AI 技术通过学习大量化合物在体外和体内的对应数据，能够建立两者间的定量关系，

提高从体外数据预测体内效果的准确性。

基因泰克的研究团队开发了一种名为 Vitro-to-Vivo 的 AI 系统，该系统利用深度学习

方法分析高通量筛选数据与动物实验结果的关联，将临床前数据对临床疗效的预测价值提高

了 40%
[13]

。这一进步使得研究人员能够更早、更准确地终止可能失败的研发项目，节约大量

研发资源。

五、AI 在临床研究中的应用

临床试验是新药研发中耗时最长、成本最高的环节，也是 AI 技术应用潜力巨大的领域。

从患者招募到试验设计，从数据收集到结果分析，AI 技术正在全方位优化临床试验流程，

提高试验效率和成功率。

5.1 患者分层与招募

传统临床试验常面临患者招募困难、入组标准过于宽泛等问题。AI 技术通过分析电子

健康记录、医学影像和基因组数据，能够精准识别符合试验条件的患者，并预测其可能对治

疗产生的反应。

诺华公司在一项针对哮喘的 II 期临床试验中，利用 AI 算法对患者进行表型细分，识别

出可能对实验药物响应最佳的患者亚群。结果显示，与未使用 AI 分层的试验组相比，精准

分层的患者亚群主要终点达标率提高了 35%，且不良事件发生率显著降低
[14]
。

5.2 自适应试验设计与站点选择

强化学习和贝叶斯方法使临床试验设计能够根据累积数据动态调整，形成更高效的自适

应试验方案。这些 AI 驱动的试验设计可以实时优化患者分配、剂量选择和终点评估，大幅

提高试验效率。

2025 年，阿斯利康报道了一项完全由 AI 设计的自适应 II 期临床试验，该试验通过连

续监测多个疗效和安全性终点，自动调整患者入组标准和给药方案，使试验所需样本量减少

了 40%，研究时间缩短了 6 个月
[15]
。

在试验站点选择方面，AI 模型能够综合分析各地区疾病流行病学、医疗资源可用性和

既往试验表现等数据，推荐最有可能按时完成患者招募的试验中心。辉瑞公司的数据显示，

采用 AI 优化的站点选择策略使临床试验启动时间平均减少了 25 天，患者招募延迟降低了

50%
[16]

。

5.3 临床终点预测与试验模拟

传统临床试验往往需要长时间随访才能评估主要终点，而 AI 技术通过分析中期数据，

能够早期预测最终试验结果，为研发决策提供及时依据。

罗氏公司开发的一种基于深度学习的影像学分析工具，能够从治疗早期的 CT 扫描中提

取细微特征，预测晚期非小细胞肺癌患者的总生存期，准确率超过 80%。这一能力使得公司

能够更早做出继续或终止临床试验的决策
[17]
。

此外，AI 驱动的临床试验模拟能够在实际试验开始前预测不同设计方案的潜在结果，

帮助选择最优试验策略。GSK 的内部评估显示，通过 AI 模拟优化的 III 期临床试验方案，

实际成功率比历史平均水平提高了 15%
[18]

。
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六、挑战与未来方向

尽管 AI 在新药研发中展现出巨大潜力，其从技术概念到产业化应用仍面临多重挑战。

正确认识这些挑战并规划相应的解决路径，对推动 AI 技术在药物研发领域的健康发展至关

重要。

6.1 数据质量与可及性

高质量、大规模的数据是 AI 模型训练的基础，但药物研发领域常面临数据稀缺、标准

化不足和共享机制缺失等问题。据估计，超过 70%的研发数据存在于"数据孤岛"中，难以被

有效整合利用
[19]
。

联邦学习作为一种分布式机器学习技术，有望在保护数据隐私的前提下实现多方数据协

作。多家制药公司已开始探索建立基于联邦学习的合作研究模式，在不直接共享原始数据的

情况下共同训练 AI 模型
[20]
。此外，数据生成技术如生成式对抗网络和合成数据生成，也能

够在一定程度上缓解数据稀缺问题，为 AI 模型提供更多训练样本。

6.2 算法可解释性与可靠性

药物研发关乎人类健康，对模型的可靠性和可解释性要求极高。然而，许多先进的 AI

算法（尤其是深度学习）作为"黑箱"运行，决策过程不透明，难以满足科学验证和监管审查

的要求。

可解释 AI 技术正成为解决这一挑战的关键。诸如注意力机制、显著性图和反事实解释

等方法能够揭示 AI 决策的依据，增强研究人员对模型输出的信任
[21]

。同时，因果机器学习

框架的引入，使 AI 模型能够超越相关关系挖掘，探索变量间的因果关系，从而提高模型的

稳定性和泛化能力
[2]
。

6.3 技术集成与人才缺口

传统制药企业普遍存在信息技术与研发流程脱节的问题，且同时掌握 AI 技术和药物研

发知识的复合型人才严重短缺。据估计，全球制药行业对 AI-药物研发复合型人才的需求缺

口高达 60%-70%
[22]

。

为解决这一问题，领先学术机构已开始设立"AI 药物研发"交叉学科，系统培养复合型

人才。同时，制药公司正通过内部培训、跨部门轮岗和与科技公司合作等方式，提升现有团

队的 AI 能力
[23]

。

6.4 监管与伦理考量

AI 技术在药物研发中的应用也带来了新的监管和伦理挑战。监管机构需要建立适应 AI

技术的审评标准和流程，确保 AI 辅助开发的药物安全有效。

美国 FDA 于 2024 年发布的"AI/ML 在药物研发中使用的监管考量"指南草案是一个重要

里程碑，该文件阐述了 AI 软件作为医疗产品开发工具的验证要求
[24]
。同时，AI 算法的公平

性、偏见和问责制也是亟待解决的问题，需要建立系统的伦理框架来指导 AI 在药物研发中

的负责任使用
[25]
。

6.5 未来发展方向

展望未来，AI 在新药研发中的应用将呈现以下几个重要趋势：

多模态学习与融合：整合基因组、蛋白质组、代谢组、临床表和真实世界证据等多源数

据，构建更全面的疾病生物学理解
[26]

。

大型基础模型：类似 GPT 的 Transformer 架构正被适配到生物医学领域，训练能够理解
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生物语言的大型基础模型，如蛋白质语言模型和分子语言模型
[27]

。

生成式 AI 与自动化实验：结合 AI 生成设计与自动化实验平台，形成"设计-制作-测试-

分析"的闭环优化系统，大幅加速实验验证周期
[28]
。

个性化药物研发：利用 AI 分析患者多层次数据，推动药物研发从"一刀切"向个性化治

疗方向发展，提高治疗精准度
[29]

。

量子机器学习：随着量子计算技术的发展，量子机器学习算法有望解决药物研发中某些

经典计算机难以处理的复杂优化问题
[30]
。

七、结论

人工智能技术正在深刻变革新药研发的各个环节，从靶点发现到临床试验，AI 的介入

使传统依赖经验和试错的研发模式逐步转向数据驱动和模型导向的新范式。

在靶点发现方面，AI 通过整合多组学数据和构建生物医学知识图谱，显著提高了靶点

识别效率和准确性；在化合物设计中，生成式模型和强化学习使分子设计更加精准高效；在

临床前研究中，AI 预测模型减少了对耗时耗力实验的依赖；在临床试验阶段，AI 优化了患

者分层、试验设计和终点评估等多个环节。

尽管面临数据质量、算法可解释性、技术集成和监管合规等挑战，但通过持续的技术创

新、跨学科合作和监管科学进步，这些挑战有望逐步克服。随着多模态学习、联邦学习、可

解释 AI 和大型基础模型等技术的发展，AI 在新药研发中的作用将更加深入和广泛。

未来十年，AI 驱动的药物研发将更加精准、高效和个性化，有望显著降低新药开发成

本，缩短研发时间，提高成功率，最终为患者带来更多创新治疗方案，推动整个医药产业进

入智能化发展的新阶段。
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Artificial Intelligence in New Drug Development: Current

Applications and Future Prospects

WU Peng1*, ZANG Peiyu2
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Abstract: To systematically evaluate the current applications, key technologies, and implementation
outcomes of artificial intelligence (AI) across the entire drug development process, analyze existing
challenges, and explore future directions. Methods: Literature published between 2020 and 2025 was
retrieved from core databases including PubMed, MEDLINE, Embase, and the Cochrane Library,
focusing on AI applications in target identification, compound design, preclinical research, and clinical
trials. A systematic review approach was adopted to summarize implementation pathways, performance
metrics, and comparative results versus traditional methods. Results: Over 80 eligible studies were
included. Findings indicate that AI demonstrates significant advantages at all stages of drug
development: in target identification, AI improved efficiency by approximately 40%–60%; in
compound design, generative models reduced lead compound discovery time to one-third to one-half of
the original duration; in clinical trials, AI-assisted patient stratification increased recruitment efficiency
by about 30%–50%. Additionally, AI models achieved 85%–92% accuracy in predicting drug toxicity
and pharmacokinetic parameters, markedly outperforming conventional computational methods.
Conclusion: AI is profoundly transforming the paradigm of drug development, leveraging data-driven
approaches to substantially enhance efficiency, reduce costs, and improve success rates. Despite
challenges in data quality, algorithm interpretability, and regulatory compliance, ongoing technological
innovation and multidisciplinary integration are expected to drive drug development into a more
precise and efficient era.
Keywords: Artificial intelligence; Drug development; Drug discovery; Clinical trials; Machine
learning; Deep learning


