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摘　 要：药物分子计算机辅助设计是一种在计算机或者理论上通过构建具有一定潜在药理活性的新化学实体的分子模拟方

法。 近十几年来，高通量组学技术的快速发展为生物和化学药物分子设计提供了良好的数据支撑和研究契机。 另外，现代社

会对生物制药合理性以及作用机理理解的要求越来越高，行业普遍要求药物需要有高效、无毒或者低毒以及靶向性强等特

点。 随着越来越多与药物靶点相关的蛋白质结构通过实验方法解析出来，基于蛋白质受体的药物分子设计方法可行性进一

步提高，其方法也变得越来越重要。 基于蛋白质受体的药物分子设计方法，一般是以蛋白质以及配体的三维结构出发进行分

析，这让药物分子先导物的发现更加理性化。 随着相关实验数据的积累以及深度学习等算法的发展，从而可以进行更加科学

的药物分子设计，这在一定程度上加快了新药研发的进程，并更有利于探索相应的分子机理。 本文对基于蛋白质受体的药物

分子设计方法的常用策略进行系统的回顾、总结和展望。
关键词：分子模拟；蛋白质受体；计算机辅助药物分子设计
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　 　 在过去，业界对药物分子成药性机理的理解往

往滞后于相应药物实体的发现，特别是一些自然界中

天然存在依靠经验而发现的药物。 近些年来，随着生

物分子组学技术的快速发展，这给生物医药研发和相

应药物作用机理的深入解释带来了良好的契机。 基

因组学和蛋白质组学方法近些年已经在不同物种测

序中的得到广泛的应用，各种物种高质量的测序数据

得以产生，这给学术界带来了海量的生物分子层面的

数据，其中不仅仅包括 ＤＮＡ 和 ｍＲＮＡ 数据，还包括蛋

白质序列及其翻译后修饰数据（例如，甲基化、乙酰

化、磷酸化和糖基化等功能位点数据），蛋白质突变和

稳定性数据，以及蛋白质的亚细胞定位等信息，这些

组学以及相关功能数据为基于分子的药物设计提供

了良好的数据支撑以及发展机会。 ２０１８ 年诺贝尔化

学奖颁发给弗朗西丝、乔治和格雷戈里，奖励他们提

出的酶定向进化方法和噬菌体展示技术。 伴随着酶

定向进化、基因合成，测序技术以及计算机辅助的分

子模拟技术的发展，使得基于蛋白质受体的药物分子

设计技术得到极大的发展。 从技术性上来说，有效的

药物分子在研发过程主要存在两大主题需要深入探

究：一是与疾病相关的靶标生物大分子的计算模拟进

行虚拟筛选和实验验证；另外一个主题是具有生物活

性的小分子药物的筛选、发现和进一步优化改进等。
本文聚焦在确定靶标受体基础上进行计算机辅助药

物设计（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｉｄｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ）。 计算机辅助药

物设计是以计算化学为基础，通过计算机的模拟、计
算和分析药物与受体生物大分子之间的关系，设计和

优化先导化合物的一种方法。 计算机辅助药物设计

一般可以提高药物研发的可行性、效率和准确度。 通

过药物分子设计方法的有效实施，可以减少不必要的

试验次数，从而大幅度缩短了研发周期。 基于蛋白质

受体的药物分子设计，一般可以先分析药物分子在相

应受体蛋白上的作用靶点，这个过程分析的数据一般

为蛋白质的四级结构数据，即靶标受体与其他配体分

子（例如，蛋白质抑制剂小分子、金属离子、ＤＮＡ、
ＲＮＡ、多肽、蛋白质等分子）或者辅酶（Ｃｏｅｎｚｙｍｅ）形成

的复合物结构以及相互作用信息。 蛋白质四级结构

一般也包括那些独立的三级结构单元聚集形成的多

聚体，其中每个独立三级结构一般称为亚基，也称为

单体（Ｍｏｎｏｍｅｒ）。 一个复合物如果包含两个亚基，则
称为为二聚体 （Ｄｉｍｅｒ），含三个亚基则称三聚体

（Ｔｒｉｍｅｒ）；类似地，一个复合物也可能是四聚体

（Ｔｅｔｒａｍｅｒ ）、 五 聚 体 （ Ｐｅｎｔａｍｅｒ ） 或 者 六 聚 体

（Ｈｅｘａｍｅｒ）等，特别是大部分通道蛋白（例如钙离子

通道蛋白）是以多聚体的形式存在。 经过数十年的发

展，计算机辅助技术设计出来的药物在多种疾病治疗

中都有着广泛的应用，例如在癌症以及肺炎等疾病的

治疗中都有相应文献报道［１－４］。 同时，基于蛋白质受

体的药物分析也有一定程度的进展。 例如，Ｌｕ 等［５］

发现人体中钙离子通道 ＴＲＰＣ６ 相关蛋白突变体

（Ｎ３３８Ｓ）可以降低对相应药物的毒性。 Ｌｕ 等通过采

用同源建模、Ａｕｔｏｄｏｃｋ 分子对接以及 Ｎａｍｄ 分子动力

学模拟等方法系统分析相应数据，并对相应的潜在机

理进行解释，同时采用方差分析（Ａｎｏｖａ）等统计学方

法分析不同突变组和野生型 ＴＲＰＣ６ 蛋白之间的差异

性。 伴随着组学数据积累的推进因素之外，特别是近

年来随着机器学习、统计预测方法和深度学习算法的

稳步发展，这使得基于计算模拟的算法近来在药物分

子设计中也有一定程度上的应用［６ － ７］。 在药物发现

和设计中，机器学习和深度神经元网络已经成为一个

非常活跃的研究方向［８］。 例如 Ｒｅｚａｅｉ 等［９］开发了一

种基于深度学习网络的蛋白质与配体亲和力预测算

法。 近些年，机器学习算法在蛋白质－配体打分函数

以及结合自由能计算中也有一定的应用［１０］。 基于机

器学习和深度学习的模型一般利用数据驱动的模型

来计算，预测结果也有较好的参考价值。 目前，机器

学习和深度学习算法已被应用于多种药物发现过程

中，如蛋白质－配体打分、肽合成、基于结构的虚拟筛

选、基于配体的虚拟筛查、毒性预测、药效团建模、定
量构效关系、药物重新定位等［１１］。 药物设计中虚拟

组合库的构建一般通过计算机模拟的方法，建立拥有

上万个化合物的数据，并通过一些算法来表征分子结

构并优化化合物库。 另外，深度学习算法在虚拟组合

库的构建方法的应用也有报道［１２］。 另外，近年来金

属离子（例如 Ｃａ＋，Ｍｇ２＋，Ｃｕ２＋等离子） ［１３］ 以及活性多

肽［１４］等相关内容，在对药物分子设计的作用机理理

解上也有相应的进展和运用。 随着分子生物学、生物

化学，化学信息学和生物信息学等学科的持续发展，
在现代微观生物学研究中，合理药物分子的理性设计

一般是基于对疾病的分子病理以及生理学的深入理

解。 同时根据受体靶点的分子结构，并参考效应分子

的化学结构特征设计出针对该疾病的药物分子，从而

让药物分子的设计更加合理化与科学化。 在此框架

下设计出的药物分子往往活性强，作用专一以及副作

用较低，故称为理性药物分子设计。 较早的信息也许

可以追溯到Ｈａｎｓｃｈ 等［１５］于 ２０ 世纪 ６０ 年代就已经提

出了与现代理性药物分子设计理念一致的相似观点：
“药物的生物活性与药物分子的一些理化参数（例如

电子效应和空间效应等相关的参数）有较强的关系，
且大多数理化参数都具有加和性，可以通过统计学方

法推导出这些理化参数与生物活性的关系”。 定量构

效关系研究是应用数学模式来表达药物的化学结构
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因素与特定生物活性强度的相互关系。 通过定量解

析药物与靶点特定的相互作用，从而寻找药物的化学

结构与生物活性间的量变规律，从而为潜在药物分子

的结构优化提供理论依据。 在药物分子设计时，需要

考虑药物分子的结构对蛋白质活性的影响，即药物分

子与蛋白质之间的构效关系。 在本文后续的篇幅中，
将按照如下框架对相关方面内容进行讨论：①药物分

子设计背景；②计算机辅助药物分子设计常用方法；
③分子力场；④基于分子对接的药物分子虚拟筛选；
⑤基于分子动力学的药物分子设计；⑥基于药效基团

模型的药物分子设计方法；⑦从头药物设计方法；⑧
药物分子设计相关软件、数据库资源和经典案例。

１　 药物分子设计背景

　 　 在计算机上进行潜在药物分子分析和设计，是目

前科研机构对药物分子进行早期筛选中所采用的主

流方法之一。 潜在药物分子设计一般分为潜在药物

分子先导化合物的发现（Ｌｅａｄ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ）以及候选先

导化合物的优化（Ｌｅａｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）两个阶段。 先导

化合物，又称为原型物（Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ），简称先导物，是通

过各种途径和方法得到的可能具有某种生物活性的

化学结构。 例如，通过一系列方法筛选得到的潜在药

物小分子，即为先导化合物。 除了先导化合物和受体

的亲和力之外，先导化合物的物理化学性质的优选也

是影响后续是否采用的考虑因素。 先导化合物未必

是可直接应用的优良药物分子，其可能存在一些因素

而不能直接使用，例如药效不强、特异性不高、或者存

在毒性较大等一些潜在问题而不能直接药用，因此需

要对其进行优化。 先导化合物作为一种初步有效的

结构，对其进行进一步的结构优化和改进，例如一些

特定功能基团的修饰和改造等，从而实现其优化和实

际应用。 因此，先导化合物的分析是新药研发的开

端。 在药物分子研发过程中，先导化合物的发现和优

化是药物分子研发过程中的一个重要步骤。 先导化

合物发现的途径主要包括：①通过一些偶然的机遇而

随机发现；②筛选天然产物有效的活性成分，并进行

验证和确定；③从体内生命分子和生物活性物质中筛

选发现；④基于体内生物转化的代谢产物而发现；
⑤在医学治疗上观察临床作用而发现；⑥基于蛋白质

受体分子的结构特点而发现，并经过后续实验验证。
在本文中，主要论述基于蛋白质受体特点进行计算机

辅助药物分子设计的相关内容。
图 １ 中列出了药物分子设计的一般流程。 目

前，在以蛋白质受体为基础的新药分子的设计中一

般集中在两个体系，一是以受体蛋白质为靶点的体

系，设计受体蛋白的小分子调节剂（包括激动剂或

者抑制剂等）；二是以转运蛋白（包括载体蛋白和通

道蛋白）为靶点的体系［１６］，设计转运蛋白的小分子

调节剂。 转运蛋白是重要的受体，计算机模拟设计

过程中一般是选取其中一部分重要受体蛋白作为药

物作用的靶标。 一些小分子调节剂能增强蛋白质分

子活性，促进某种反应。 同时，也存在另外一些小分

子调节剂，能降低蛋白质分子活性或者抑制某种反

应。 根据已知信息的不同，采用的药物分子设计的

具体方法是不一样的（表 １）。

图 １　 药物分子设计的一般流程

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｉｇｎ

表 １　 不同条件下采用的药物分子分析方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｓｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

小分子结构 受体三维结构已知 受体三维结构未知

已知 基于受体结构的药物设计 药效团方法

未知 从头设计方法、高通量对接方法 系统性分析方法

　 　 一般而言，如果已经获得蛋白质晶体结构或者

可以找到高相似性同源结构模板，那么可以相对准

确地预测出蛋白质的三维结构。 这样则可以直接从

受体蛋白质的三维结构出发，设计出能与其结合的

小分子化合物（即潜在药物分子） ［１７］。 在这个步骤

１６１第 ３ 期 袁素素，等：基于蛋白质受体的药物分子计算机辅助设计策略



中用到的主要理论研究方法包括分子对接、分子动

力学模拟以及从头药物设计（官能团分析）等。 初

步分析一个蛋白质受体结构时，一般首先把蛋白质

结构以表面（Ｓｕｒｆａｃｅ）的形式显示，这样易于从表面

构象中找出结构空腔（Ｃａｖｉｔｉｅｓ）。 之后，在这些空腔

中筛选出其可能的活性结合口袋 （ Ａｃｔｉｖｅ ｂｉｎｄｉｎｇ
ｐｏｃｋｅｔ）。 随后将已知小分子配体放置于受体蛋白

质的活性口袋内，并通过计算方法找出合理的对接

构象。 这个过程一般是寻找一种复合物构象，使得

潜在药物配体和受体蛋白的相互作用能量函数打分

数值最佳［１８］。 特别是随着近些年来计算机三维图

形显示技术的快速发展，可以更加细致地观察和分

析受体蛋白的活性空腔和结合位点，这为更加精细

化的药物分子设计提供了便利。
　 　 药物分子与受体结合之后才能产生药效，因此

药物分子必须具有高度的选择性和特异性。 例如，
以离子通道为靶点的药物分子研究，一般通过调节

细胞内外的金属离子（例如 Ｎａ＋和 Ｃａ２＋）跨膜内流而

产生效应［１９］。 合理以及有效的药物分子设计通常

离不开良好的计算机算法和软件进行辅助设计。 通

常来说，药物分子设计中选择对合适的算法和软件

也是成功的关键因素之一。

２　 计算机辅助药物分子设计常用方法

　 　 在对未知结构（未通过实验方法解析出结构）
的受体蛋白进行分析时，序列数据库搜索和结构数

据库比对搜索是生物学家研究受体分子功能的重要

手段，这在一个研究项目的起始阶段显得尤为重要。
基于生物信息学和结构生物学的药物分子设计方

法，这类方法利用大规模的蛋白质序列和结构数据

来预测靶标蛋白结构。 常用的同源模板搜索的软件

包括 ＮＣＢＩ Ｂｌａｓｔ［２０］，ＭＵＳＴＥＲ［２１］ 以及 ＦＦＡＳ⁃３Ｄ［２２］

等。 找到合适的结构模板是准确构建受体蛋白结构

模型的关键。 在 ＦＦＡＳ⁃３Ｄ 等方法中， 使用 ＰＳＩ⁃
ＢＬＡＳＴ 搜索大规模序列数据库（一般为 ＮＣＢＩ ＮＲ 数

据库），之后进行序列谱之间的比对（Ｐｒｏｆｉｌｅ⁃ｐｒｏｆｉｌｅ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）以此找到合适的结构模板进行建模。 药

物分子设计方法一般会生成大量的候选药物小分子

结构，而如何从这些候选小分子中挑选出潜在的药

物小分子是一个非常重要的步骤。 无论采用何种设

计方法构建出来的潜在药物分子，往往在后续的计

算验证步骤中还需要对其进行合理性评估打分。 常

用的筛选方法包括经验势能函数、经验结合自由能

函数、基于知识的平均势能函数、以及依靠研究人员

的经验判断进行筛选等策略。 此外，遗传算法等统

计方法在从头药物设计中也有一定的应用［２３］。 已

有实验研究表明，药物小分子在生物体内不一定都

采用能量最低的构象，往往采用的是能量较低的构

象，但是这个构象与最低能量值不会差距太大。 从

筛选出合适小分子构象的角度来说，常用的方法包

括构象结构的最优化以及构象的采样分析等。
分析药物分子和受体蛋白质之间关系的方法通

常包括：①距离几何法；②分子形状法；③能量分析

法等方法。 距离几何法的观点是蛋白质和药物小分

子配体之间的结合是通过相应的活性空腔相互作用

直接决定的，这就要求这些相互作用的部位需要在

空间几何位置上相对较近，一般是两个原子之间距

离为 ３－５ Å（这里的单位 １ Å 等于 １０－１０ ｍ，即纳米的

十分之一）之间，同时在能量项（例如静电作用）上
相关时则可能产生一定的相互作用。 距离几何法一

般先确定蛋白质受体中药物分子中可能的作用位

点，之后通过配体分子结合位点以及靶点分子活性

位点的距离矩阵来确定最佳结合模式以及靶点活性

位点的空间分布。 简单来说，距离几何法是通过配

体分子结合位点以及靶点分子活性位点的距离来确

定最佳结合模式。 分子形状法是通过寻找药物小分

子在三维构象上的相似和差异点，并进行相应的统

计从而获得构象和活性之间的关系模型。 构象和活

性之间的关系模型一般也称为定量构效关系

（ＱＳＡＲ），这是一种借助分子的理化性质参数或结

构参数，以数学和统计学手段定量研究小分子与生

物大分子相互作用、小分子在生物体内吸收、分布、
代谢、排泄等生理相关性质的方法。 这种方法广泛

应用于药物、农药、化学毒剂等生物活性分子的理性

设计。 对同一个小分子，因为一些区域存在一定的

柔性，从而会导致小分子本身会有多种能量比较接

近构象的存在。 但是，一般来说药物小分子和受体

蛋白质相互作用时的活性构象的三维空间构象是基

本确定的，这可能和药物小分子在蛋白质活性空腔

内受到的空间适应性、以及包括疏水、静电、范德华

力以及氢键等一系列分子相互作用力的综合作用有

关。 因此，可以用一些结构和能量参数来系统性构

建小分子和蛋白质活力之间的关系模型。 分子形状

法是距离几何法的进一步延伸，是在考虑原子之间

距离的基础上考虑不同分子之间的互补性。 分子形

状法一般通过分子对接这种具体的方式进行分析。
设计好的药物分子一般可以保存为 ＰＤＢ 或者

ＳＭＩＬＥＳ 等结构信息文件格式进行存储［２４］。 在药物

分子设计过程中，一般也需要考虑靶标受体蛋白在

基因组中的编码信息。 学术界就有学者提出判断一

个基因编码的受体蛋白是否适合作为靶标的一些参
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考信息［２５］，例如需要考虑基因的以下一些性质：基
因对宿主的存活或者感染是否重要、相同或者同源

的基因在其他真菌以及人体中的分布情况、可用以

发展高通量筛选的生物化学或者功能信息。 另外，
生物芯片能够用于疾病组织的转录表达的整体分

析，通过比较病变组织与正常组织的基因信息，可以

确定疾病相关靶标。 与基因组学不同，蛋白质组学

方法则从整体上研究正常细胞的蛋白质以及病变组

织细胞的蛋白质的差异。 这些因素都是药物分子设

计过程中需要考虑的。
从蛋白质受体的角度来看，找出一个受体蛋白

质活性口袋中相互作用较为合适药物小分子的方法

一般可以归为两类：①对数据库进行高通量分子对

接筛选；②从头分子设计。 高通量分子对接方法一

般是从一个具有一定体量的药物分子数据库中进行

搜索并根据对接亲和力能量数值和几何构型筛选出

符合条件的小分子［２６］。 从头分子设计方法是通过

分析活性口袋的特征，根据活性的亲疏水性基团、电
荷基团以及形成氢键等情况设计出一些可以相互作

用的官能基团，并把这些设计出来的基团通过一定

的顺序连接起来构成一个小分子的方法。 认为药物

经过结构改造成为其衍生物时，其生物活性的改变

主要与结构改变后引起的电子效应、疏水性、以及空

间效应的变化相关。 当每一因素对生物活性具有独

立的、加和性的作用时，可通过统计学方法导出这些

理化参数与生物活性的关系式，即 Ｈａｎｓｃｈ 方程。 从

头设计方法可以全新地构建一个小分子，并很好地

与结合位点（Ｂｉｎｄｉｎｇ ｓｉｔｅ）相互作用［２７］。 另外，从头

设计方法也可以基于一个已有的结构进行优化得到

新的有效结构。 简言之，基于蛋白质受体的药物分

子设计方法是根据靶标生物大分子的结构直接设计

出能与其结合的小分子化合物，最常用的是数据库

搜寻法（即分子对接）以及从头药物设计，在实际的

药物分子设计过程中一般是综合应用多种方法系统

性地进行。 下面分别介绍这些相关的方法。

３　 分子力场

　 　 分子力学（Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ）是建立在经典

力学理论基础上，借助经验和半经验参数计算分子

结构和能量的方法， 又称力场方法 （ Ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄ
ｍｅｔｈｏｄ）。 分子力场根据量子力学的波恩－奥本海

默近似，一个分子的能量可以近似看作构成分子的

各个原子的空间坐标的函数，简单地讲就是分子的

能量随分子构型的变化而改变，而描述这种分子能

量和分子结构之间关系的就是分子力场函数。 分子

力场是能量分析法的基础内容，是分子结构相互作

用特性的一种简化模型，可以用于相对准确地计算

原子之间的相互作用。 分子力场包括组成同一分子

的各个原子之间的成键相互作用，和不同分子间的

范德华相互作用，大部分分子间还有氢键相互作用。
学术界目前常用的分子力场包括 Ａｍｂｅｒ、ＣＨＡＲＭＭ，
ＣＶＦＦ 以及 ＭＭＸ 等［２８ － ２９］。 能量分析法也是药物分

子设计和分析中常用的方法之一。 在药物研发中，
模拟的体系包含多种不同的组分，包括蛋白靶标、药
物候选配体分子、溶剂以及离子等，对这些组分需要

选择合适的力场。 其中 Ａｍｂｅｒ 和 ＣＨＡＲＭＭ 力场在

基于受体的药物分子设计中得到广泛应用［３０］。 共

价与非共价键相互作用是分子力场中的重要元素。
共价相互作用是两个原子之间共用电子对。 非共价

键相互作用是两个分子之间的相互作用或大分子内

部的紧密接触。 不同类型的非共价键交互作用强度

不同，但即使是较弱类型的交互作用，其累积效应是

会比较显著的。 相互作用只发生在某些原子类型之

间，并且必须在一定距离、角度约束和其他限制条件

内。 对于两个原子之间产生的氢键，氢键供体原子必

须与另一个分子上的氢键受体原子保持一定距离（通
常为 ３－５ Å 之间）。 此外，相关原子群之间形成的角

度也需要在特定范围内。 传统的氢键相互作用可以

存在于氢键供体原子和受体原子之间。 元素类型为

Ｎ，Ｏ，Ｐ 和 Ｓ 的原子通常被视为经典的氢键供体原

子，如果与这些原子相连，则氢原子被视为氢键供体。
如果存在至少一个电子孤对（例如，ＮＨ３而非 ＮＨ４＋），
则元素类型 Ｎ，Ｏ，Ｐ 和 Ｓ 的原子也是氢键受体原子。
此外，元素类型 Ｆ，Ｃｌ，Ｂｒ 和 Ｉ 等原子也被认为是氢键

受体原子。 通过非键相互作用来识别和优化配体和

蛋白质之间的相互作用通常是基于结构的药物设计

的方法之一。 基于力场的能量分析法是综合考虑距

离以及各种分子作用力等各种因素，并把这些因素整

合为一个能量函数计算得分的分析方法。

４　 基于分子对接的药物分子虚拟筛选

　 　 分子对接方法广泛地应用于潜在药物分子虚拟

筛选、蛋白质－药物分子相互作用的研究中。 虚拟筛

选是药物分子发现和开发过程中的一个重要步骤。
在虚拟筛选中，分子对接通常以靶标蛋白质的晶体结

构（或者通过结构模拟方法得到的预测结构）作为起

始数据，之后利用分子对接方法来预测小分子与受体

靶标的结合构象和结合自由能。 当受体蛋白的活性

口袋确定时，对接程序算法内部使用旋转和平移矩阵

（Ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ）让底物分子的各个
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原子与活性口袋中的结合位点靠近以及相互作用。
从而确定底物分子在活性口袋中的位置并完成分子

对接过程。 分子对接不仅仅用于药物分子设计，在相

应生物功能作用机理分析中也有一定的应用。 分子

对接有时不仅仅考虑药物靶标蛋白质和小分子之间

的相互作用，多肽和蛋白质之间的相互作用也是近年

来学术界的研究内容之一［３１－３２］。
药物分子设计中最基本的原理是“锁钥原理”，

即药物分子在体内与特定的靶标分子（例如，蛋白

质等大分子受体）相互作用，并引起靶标分子的结

构和功能的变化，这通常可以通过分子对接的方法

进行研究。 分子对接结果的分析一般需要同时结合

理论化学、计算机和信息科学、分子生物学等相关知

识综合进行。 分子对接中的“诱导契合”学说认为

蛋白质作为受体和药物小分子之间发生相互作用

时，蛋白质结构也同时会发生一定程度的变化，特别

是蛋白质的活性中心口袋区域，会受到药物小分子

的诱导从而在三维结构构象上发生一定程度的变

化。 与此同时，在相互作用中药物小分子的结构也

可能会发生一定程度的变化。 因此，在这个过程中

需要考虑结构可旋转的分子键和柔性区域等性质信

息。 在这个相互作用过程中，蛋白质作为受体结构

发生了变化，从而有可能关闭或者开启其与其他分

子结合的活性空腔。 从生物物理学的角度来说，这
个对接过程需要综合地考虑各种分子作用力，包括

静电、范德华力、氢键以及疏水相互作用等。 同时，
还需要考虑药物分子在人体中所处的溶剂环境，例
如一些脂肪代谢相关的蛋白质在疏水环境中会打开

活性口袋从而提升活力［３３］。 分子对接技术有助于

探索蛋白质靶点的功能。 基于分子对接的虚拟筛选

方法可以用于寻找蛋白质的小分子调节剂。 小分子

调节剂可以特异性地作用于蛋白质的某些基团，降
低或者提升蛋白质的活性。 例如，一些小分子调节

剂通过限制蛋白质催化底物的反应能力，使底物浓

度增高或代谢产物浓度降低，达到改善症状的目的。
而另外一些小分子调节剂则可以提高蛋白质的活

性，促进某种反应的进行。
图 ２（ａ）展示了基于受体蛋白搜索小分子数据

库进行潜在药物小分子的筛选过程。 一般进行搜索

时需要确定受体蛋白的活性口袋，搜索结果是根据

亲和力的优良进行排序来显示的。 图 ２（ｂ）展示了

基于小分子搜索蛋白质结构数据库过程。 这一过程

可以在理论上筛选小分子可以作用于哪些受体蛋

白，这时的搜索一般数据库中的每一个蛋白质都需

要事先知道活性口袋或者结合位点，搜索结果同样

是根据亲和力的优良进行排序。

图 ２　 基于高通量分子对接的潜在药物分子筛选

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ⁃ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ

注：（ａ） 药物小分子的筛选过程；（ｂ） 基于小分子搜索蛋白质结构数据库过程．

　 　 分子对接既可以用于一个蛋白质对一个药物小

分子之间的对接，也可以用于一个蛋白质对一整个

数据库中的所有潜在药物小分子（例如一个存储超

过数万个小分子的数据库）进行大规模的系统性虚

拟筛选，并把筛选结果根据对接的亲和力能量数值

从低到高进行排序。 随着高性能计算机服务器的普

遍推广，可搜索的数据库规模也较之前显著增大，这
样高通量分子对接的应用将越来越广泛。 药物分子
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设计时也需要考虑辅酶的因素，这与受体的最终性质

有一定的影响，这个过程也可以使用分子对接方法进

行分析。 与底物不同，辅酶是可以与受体蛋白质结合

并成为受体的一部分。 图 ３ 为辅酶 ＮＡＤＰＨ（烟酰胺

腺嘌呤二核苷酸磷酸）和 ＮＡＤＨ（烟酰胺腺嘌呤二核

甘酸）分别和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ［３４］ 进行相互作用的结果。
其中，ＮＡＤＨ 和 ＮＡＤＰＨ 结构是从 ＰｕｂＣｈｅｍ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｐｕｂｃｈｅｍ．ｎｃｂｉ． ｎｌｍ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／ ） ［３５］ 数据库中下载得到。
ＮＡＤＰＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 的复合物结构为实验结

构［３４］。 ＮＡＤＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 相互作用的图是采用

分子对接软件 Ａｕｔｏｄｏｃｋ Ｖｉｎａ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｖｉｎａ． ｓｃｒｉｐｐｓ．
ｅｄｕ ／ ） ［３６］ 进 行 分 子 对 接， 之 后 使 用 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ
Ｓｔｕｄｉｏ２０１９ 软件进行相互作用显示。 图 ３ （ ａ） 为

ＮＡＤＰＨ 在蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 构象中的位置，图 ３（ｂ）为

ＮＡＤＰＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 中氨基酸残基的相互作用图。
图 ３（ｃ）为 ＮＡＤＨ 在蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 构象中的位置，图 ３
（ｄ）为 ＮＡＤＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 中氨基酸残基的相互作

用图。 从图 ３ 中可以看出，与 ＮＡＤＨ 相比 ＮＡＤＰＨ 和

蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 产生更多的分子相互作用，从而增加了

复合物结构总体的刚性和稳定性。 因此，ＮＡＤＰＨ－蛋
白质的复合物与 ＮＡＤＨ－蛋白质的复合物相比，很可

能在稳定性上会更好一些。 在实际的药物分子设计

中，除了需要考虑受体蛋白的活性口袋特点之外，还
需要考虑受体蛋白相互作用的其他成分，包括金属离

子、辅酶等，这些综合因素的考虑是最终药物分子是

否可以设计成功的一些参考。
高通量分子对接即虚拟筛选，也称计算机筛选，

是进行生物活性筛选之前在计算机上对化合物分子

进行预筛选，以降低实际筛选化合物的数目，同时提

高先导化合物的发现效率。 目前高通量筛选中的主

要方法之一是分子对接。 分子对接的主要作用包括

研究活性小分子配体和生物大分子受体之间的相互

作用模式、比较不同小分子与同一个大分子之间的

不同作用模式、进行虚拟筛选寻找新的先导化合物

结构、提供多种小分子结合构象以辅助药物分子设

计和分析等［３７］。

图 ３　 辅酶（Ｃｏｅｎｚｙｍｅ）ＮＡＤＰＨ 和 ＮＡＤＨ 分别与蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 结构的相互作用图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｃｏｅｎｚｙｍｅｓ ＮＡＤＰＨ ａｎｄ ＮＡＤＨ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｔｅｉｎ ３Ｄ３Ｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

注：（ａ） ＮＡＤＰＨ 在蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 构象中的位置；（ｂ）ＮＡＤＰＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 中氨基酸残基的相互作用；（ｃ）ＮＡＤＨ 在蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 构象中的位

置；（ｄ）ＮＡＤＨ 和蛋白质 ３Ｄ３Ｆ 中氨基酸残基的相互作用．

　 　 分子对接以靶标生物大分子的三维结构作为基

础，研究小分子与受体分子的相互作用关系，设计出

能从空间形状和化学性质两方面都能很好地与靶标

分子“结合口袋”相匹配的药物分子。 根据受体结合

部位的特性，在小分子化合物数据库进行三维结构

搜索，然后以搜索到的结构为出发点，进行结构改

造，使其与受体的结合位点充分匹配。 先建立大量

化合物的三维结构数据库，然后将库中的小分子逐

一与靶标大分子进行分子对接。 主流数据库中的小

分子一般为现存已知的化合物，可以从各个商业平

台购置得到，或者至少可以在一些相关文献中查阅

到其合成方法，因而可以较为快速地进行后续的药

理性质测试。 Ａｕｔｏｄｏｃｋ Ｖｉｎａ 软件用于高通量潜在药

物的虚拟筛选中，其运行速度相对较快（例如对比
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Ａｕｔｏｄｏｃｋ４．５ 版本软件）。

５　 基于分子动力学的药物分子设计

　 　 蛋白质的动态结构分析有助于药物分子设

计［３８］。 分子动力学模拟是分析蛋白质动态状况的

一种重要方法。 分子动力学模拟一般是在分子对接

之后进行的一个分析，可以用于分子动态的机理解

释和功能分析。 因此，分子动力学在药物分子设计

中也有着广泛的应用［３９ － ４０］。 分子动力学的结果可

以用于观测和分析蛋白质结构的动态情况，特别是

酶活性口袋的开闭以及蛋白质和药物分子相互作用

的动态情况。 拉伸分子动力学 （ Ｓｔｅｅｒｅｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）是分子动力学的一种特殊应用，
近年来在药物分子设计中也有一定的使用［４１］。 在

通常情况下，在分子动力学进行模拟的基础上，有时

还会采用更加精准的量子力学和分子力学（Ｑｕａｎｔｕｍ
ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，简称 ＱＭ ／ ＭＭ 模

拟）相结合的模拟［４２］。 ＱＭ ／ ＭＭ 模拟方法计算分子

结构和原子、分子间相互作用比较准确，但是得到结

果的过程较长、速度相对较慢。 因此，考虑到速度限

制的原因，往往仅仅在活性口袋中选取几个关键的

氨基酸进行 ＱＭ ／ ＭＭ 模拟以深入地增强对相应机理

的理解。 分子动力学模拟中的一个重要步骤是对复

合物的总能量进行分解分析。 以 Ａｍｂｅｒ 分子动力学

模拟软件为例，其中采用的能量分解模块为 ＭＭ ／
ＰＢＳＡ。 能量分解其实就是计算配体和受体之间结

合的亲和力，并将总能量分解到每一个氨基酸残基

上，这样可以清楚地看到每个氨基酸残基对配体结

合的具体能量贡献，包括范德华能、溶剂化能以及静

电能等。 药物小分子与受体分子有效结合之后，在
立体空间上互补以及电荷分布上相互匹配，从而会

一定程度上引起小分子以及受体蛋白质构象变化，
促进受体和配体之间发生相互作用。

分子动力学模拟用于潜在药物分子设计过程

中，对模拟时间有一定的要求，一般至少为 １０ ｎｓ 以

上对分子动态变化的分析才具有统计学上较高的显

著性。 一般来说，一定时长的分子动力学模拟，需要

有良好的计算机硬件设备作为支撑。 而且随着模拟

蛋白质结构的序列长度增长，这个计算模拟过程所

需要的时间则也会越长。 可以通过给计算机服务器

增加高性能的 ＣＰＵ， ＧＰＵ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｍｂｅｒｍｄ． ｏｒｇ ／
ＧＰＵＳｕｐｐｏｒｔ．ｐｈｐ）以及高容量的内存等硬件来加快

分子动力学的模拟速度以缩短分子动力学的模拟

时间。
药物分子和受体分子之间相互作用的过程一般

是一个动态的过程，分子动力学方法正好可以很好

地模拟这个相互作用的动态过程，以此来更好地确

定药物分子作用机制和相互作用力的强弱，在这个

过程中可以进一步优化药物分子的设计。 Ａｍｂｅｒ 和
Ｇｒｏｍａｃｓ 可能是药物设计中比较常用的两个分子动

力学模拟软件。 因为分子动力学运行的命令以及程

序参数较多，所以对使用人员的背景知识要求可能

较高。 分子动力学进行药物分子和靶标蛋白相互作

用模拟时，一般需要比较长的时间。

６　 基于药效基团模型的药物分子设计

方法

　 　 药效团（Ｐｈａｒｍａｃｏｐｈｏｒｅ）又称药效基团，其提出

源于活性化合物的一部分结构发生变化时，生物活

性也发生相应改变，而其余部分结构发生变化时其

生物活性发生却很小。 这些对化合物的活性有重要

作用的基团，称为药效团。 药效团通常也指那些可

以与受体结合位点形成氢键、静电和疏水等分子作

用力相互作用的原子、官能团及其空间关系的共同

特征。 药效团一般假设具有同类活性的一系列化合

物与靶点相互作用的活性部位是一致的。 药效团方

法通常认为都是基于配体的药物设计方法。 虽然现

在解析的蛋白质三维结构也越来越多，但对于许多

与药物开发有关的重要靶蛋白或受体却进展较慢。
其原因主要在于这些靶标常常是存在于细胞膜的蛋

白，很难培养晶体并对其进行解析。 在这种情况下，
只能通过“基于配体的药物设计”这种间接的方法，
从研究配体的三维结构信息入手，推测配体与靶点

的作用方式，并以此指导我们的药物分子设计。 研

究表明，相同类型药物的化学结构具有一些相同的

部分，或者具有一些有规律性的部分。 药效团也可

以从可以作用于同一受体蛋白的不同小分子中发现

规律后提取出来。 具体来说，目前药效团的范围一

般包括结构构象中具有相同的疏水、电荷性和立体

性质上具有相似的部分。 计算出可以用于识别药物

基团的各种电性性质、疏水性质和体积性质描述符。
药效基团通常是那些可以与受体结合位点形成氢

键、静电相互作用、范德华相互作用，或疏水相互作

用的原子或官能团。 研究人员一般通过构建药效团

模型，得到三维结构搜索的提问结构。 提问结构一

般可以用于后续的数据库搜索。 一般是综合的应

用，例如可以将两个有效药效基团合并在一个分子

中，使形成的药物或兼具两者的性质，强化药理作

用，减少各自相应的毒副作用，或使两者取长补短，
发挥各自的药理活性，协调地完成药物作用过程。
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通常，一些重要原子或极性官能团常被选为药

效团元素，例如氧原子、氮原子、羧基、氨基和羟基。
药物分子中的芳杂环系统能够和靶点的芳香环侧链

发生强烈的 π－π 相互作用，因而，芳香环也常被选

为药效团元素。 除此之外，还有一些假原子如氢键

供体、氢键受体、疏水中心，正电基团和负电基团等。
药效团方法也称为基于药物小分子结构的药物设计

方法。 识别出属于同一活性级别所有化合物的共同

结构模式，并统计其在各个活性级别化合物中出现

的频率，由此确定药效团的统计参数。 分子对接和

从头设计通常认为是基于受体的药物设计方法。 分

子对接和药效团模型都可以用于药物分子的虚拟

筛选。
药效团方法是药物分子设计中常用的方法之

一，其利用三维数据库搜索方法从大型化合物数据

库中寻找符合药效团要求的化合物，并通过药理测

试和检测进一步确证该化合物的生物活性。 骨架跃

迁（Ｓｃａｆｆｏｌｄ ｈｏｐｐｉｎｇ） ［４３］ 也是一种基于药效团的数据

库搜索方法，其策略是以药效团模型为起始基础，采
用计算方法在已知的小分子数据库中，寻找与测试化

合物完全不同的拓扑骨架，但仍然保持原有的生物分

子活性。 骨架跃迁一般可以从以下几个方面进行开

展：①增加药物的溶解度，将亲脂性的骨架用极性骨

架替换；②改变药物的分配性，调整骨架亲水 ／亲脂的

相对程度；③提高药物的稳定性，将容易发生代谢作

用的骨架用代谢稳定性的毒性低的骨架替换；④改善

药代动力学性质；⑤降低分子的柔性；⑥提高对受体

的亲和力，有的骨架不只是对药效团起支撑作用，而
且也参与同受体的结合，改变骨架可以提高对受体的

亲和力；⑦从知识产权的角度考虑，中心骨架的改变，
产生了新的结构，能够获得专利保护。 进行药效团和

骨架跃迁分析，一般可以尝试寻找活性更好和副作用

更少的候选药物分子。 基于药效团的潜在药物分子

筛选流程已成为发现先导化合物的有效方法，可以显

著缩短先导化合物的发现周期。 ＺＩＮＣＰｈａｒｍｅｒ［４４］网站

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｚｉｎｃｐｈａｒｍｅｒ．ｃｓｂ．ｐｉｔｔ．ｅｄｕ）提供了直接从分子

结构构建和完善药效团的相关工具，同时提供搜索

ＺＩＮＣ 小分子数据库的界面。

７　 从头药物设计方法

　 　 从头药物分子设计 （ Ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｄｅｓｉｇｎ）方法，是基于蛋白质受体结构直接设计出与

蛋白质结构在形状和性质上配合的药物配体的三维

结构，或者基于一个已有的结构进行理论进化和优

化得到新的药物分子结构，这可以通过取代基团或

侧链的变化，使得潜在药物分子活性、生物利用度提

高或者毒性降低等。 这种方法有时可以设计出全新

的药物小分子结构，因此称为从头药物分子设计法。
从头药物分子设计方法依赖于研究人员对蛋白受体

靶标结构的深入理解以及对药物分子性质知识的掌

握。 从头药物设计方法一般有两种策略。 第一种策

略为根据蛋白质活性空腔的特征产生一系列的结构

片段，并通过一定的顺序连接这些结构片段从而产

生候选的药物小分子。 因此，第一种策略一般也称

为原子生长法直接药物分子设计；第二种策略是在

蛋白质活性空腔内对一个基本符合要求的已知药物

小分子的结构骨架进行改造和优化。 骨架跃迁［４３］

是从头药物分子设计的一种重要的优化方法。 从头

药物分子设计法也称为基于受体生物大分子结构的

设计方法。
从头药物分子设计方法一般是先在目标靶点用

模板构建出一个形状互补的三维分子骨架，再根据

受体的其他性质如静电、氢键，范德华力和疏水性

质，把分子骨架转化为具体的分子结构，这个过程中

就可以生成一个基础的潜在药物小分子结构。 这个

过程一般需要详细深入分析受体蛋白质的特性。 例

如，在受体的疏水区的药物小分子的片段也为疏水

基团（例如苯环、脂肪链等）；在氢键供体区附近提供

相应氢键受体，例如羟基等；在氢键受体区附近提供

相应的氢键供体，例如氨基等。 之后通过片段连接

的方式来构建出药物小分子的结构［４５ － ４６］。 药物经

过结构改造成为其衍生物时，其生物活性的改变主

要与结构改变后引起的疏水性、电子效应以及空间

效应的变化相关。 当每一因素对生物活性具有独立

的、加和性的贡献时，可通过统计学方法导出这些理

化参数与生物活性的关系式。
在这个药物分子设计过程中，一般需要采用的

片段结构需要具有一定的刚性，柔性不宜过强，若柔

性过强最终设计出来的药物小分子的构象变化类型

样本太多而不利于选择。 另外，设计的药物小分子

一般不能含有已知特定毒性的基团，除非是在农业

中用作农药等一些特定的场景中使用。 在药物分子

设计中将杂环，特别是含有氮杂环加入到药物小分

子的结构中是设计农药分子结构的常用策略之一，
这样的设计可以同时具有两个优点：一是提高农药

的效用，二是提高其选择性。

８　 药物分子设计相关软件、数据库资

源和经典案例

　 　 表 ２ 中列出一些常见的药物分子设计中使用到的
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数据库和软件资源，还有不少其他实用的数据库和软件

资源由于篇幅原因没有一一列出。 对于基于蛋白质受

体的药物设计方法，首先的第一步是获取其三维空间结

构［４７］。 获得蛋白质受体结构的方法一般可以通过实验

方法，例如 Ｘ 射线晶体衍射（Ｘ⁃ｒａｙ ｃｒｙｓｔａｌｌｏｇｒａｐｈｙ）、核
磁共振波谱（ＮＭＲ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ）和电子显微镜技术

（Ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ）等方法获得其三维空间结构。 这

些实验获得的蛋白质受体结构一般存储在 ＰＤＢ 数据库

（ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｗｗｗ．ｒｃｓｂ．ｏｒｇ［４８］中。 其中，ＮＭＲ 方法解析出来

的结构一般为一个结构的多种状态，即动态结构的一种

捕捉，这些动态构象信息对药物设计非常有参考价

值［３８］。 ＰＤＢ 数据库中的一些蛋白质复合物（例如

ＧＰＣＲ 复合物［４９－ ５０］）是药物分子设计的重要靶标。

表 ２　 药物分子设计相关数据库资源

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｉｇｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ

方法 内容

ＰＤＢ ＰＤＢ 数据库收集了通过实验手段解析的大分子数据。 这些数据中不少为复合物结构。 通过 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｃｓｂ．ｏｒｇ 访问。

ＤＩＰ
ＤＩＰ 数据库主要提供实验方法测定的蛋白质之间的相互作用数据。 通过 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｉｐ． ｄｏｅ－ｍｂｉ． ｕｃｌａ． ｅｄｕ ／ ｄｉｐ ／ Ｍａｉｎ． ｃｇｉ
访问。

ＢｉｏＧＲＩＤ
ＢｉｏＧＲＩＤ 数据库主要收集模式生物物种中涉及的蛋白质间相互作用数据，是各种相互作用的数据集。 通过 ｈｔｔｐ： ／ ／
ｔｈｅｂｉｏｇｒｉｄ．ｏｒｇ 访问。

ＳＴＲＩＮＧ ＳＴＲＩＮＧ 数据库主要收集实验测定及计算方法预测的蛋白质间相互作用数据。 通过 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｔｒｉｎｇ－ｄｂ．ｏｒｇ 访问。

ＡｌｐｈａＦｏｌｄ
ＡｌｐｈａＦｏｌｄ 数据库上提供了超过数百万个蛋白质预测结构（包括人类蛋白质组和学术界其他感兴趣的关键蛋白质），这
显著地促进了药物分子的科学研究。 其数据库可以通过 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｌｐｈａｆｏｌｄ．ｃｏｍ 访问。

ＰｕｂＣｈｅｍ
ＰｕｂＣｈｅｍ 是一个收集有机小分子生物活性的数据库，其包含 ３ 个子数据库： ＰｕｂＣｈｅｍ ＢｉｏＡｓｓａｙ 库用于存储生化实验数

据，实验数据主要来自高通量筛选实验和科技文献；ＰｕｂＣｈｅｍ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ 库用于存储整理后的化合物化学结构信息；
ＰｕｂＣｈｅｍ Ｓｕｂｓｔａｎｃｅ 库用于存储机构和个人上传的化合物原始数据。 通过 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｕｂｃｈｅｍ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ 访问。

ＤｒｕｇＢａｎｋ
ＤｒｕｇＢａｎｋ 是一个将详细的药品数据（即化学、药理学和制药）与综合药物靶点信息（即序列、结构和作用通路）相结合的

一个数据库。 通过 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｏ．ｄｒｕｇｂａｎｋ．ｃｏｍ 访问。

　 　 另外，ＰＤＢ 数据库中还存储着部分蛋白的突变

位点数据，这些数据为药物分子设计提供一定的参

考信息。 若通过实验方法目前还无法获得其结构，
可以通过计算模拟等方法（例如学术界经典的 Ｉ⁃
ＴＡＳＳＥＲ［５１］，Ｒｏｓｅｔｔａ［５２］ 以及 ＡｌｐｈａＦｏｌｄ［５３］ 等方法）预

测出蛋白质受体的三维空间结构。 目前，主流的蛋

白质结构预测算法只要在能找出合适结构模板的基

础上，一般都能较为准确地预测出其三维空间结构。
Ｙｉｌｄｉｒｉｍ 等［５４］通过统计发现现有的药物靶标中

有不少是膜蛋白。 但是，对于膜蛋白（例如钠离子通

道蛋白［１６］）一般较难准确地建立其三维空间结构。
主要原因在于：部分膜蛋白的序列长度较长，直接找

到全序列高相似的模板较难。 另外，膜蛋白所处的

溶剂环境与球蛋白不同，所以模拟其结构的力场也

较为不同。 因为目前通过实验方式解析出的膜蛋白

三维空间结构较少，所以通过其统计出来的力场参

数也有较大的提高空间。 因此，目前直接通过计算

的方法准确预测膜蛋白的三维空间结构还存在一定

的困难，不过这也是学术界科研人员不断努力的一

个方向，也是未来较有可能在结构模拟领域得到突

破的一个方向。

一般来说，通过这些主流的结构预测方法预测

出来的蛋白质受体，经过评估为比较可靠的预测结

果后，是可以作为后续的功能以及药物设计分析的。
ＡｌｐｈａＦｏｌｄ 数据库（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｌｐｈａｆｏｌｄ． ｃｏｍ）中存储了

通过其算法预测出来的一些重要的蛋白质结构，目
前其 存 储 量 超 过 了 数 亿 个 的 预 测 结 构。 ＤＩＰ，
ＢｉｏＧＲＩＤ 以及 ＳＴＲＩＮＧ 等提供了蛋白质相互作用的

数据库以及分析算法等。 另外， 通过 ＰｕｂＣｈｅｍ，
ＣｈＥＭＢＬ 和 ＤｒｕｇＢａｎｋ 等数据库可以获得与药物分

子设计相关的小分子以及其他相关数据。 这些数据

库以及网络其他的各种资源为药物分子的设计提供

了良好的数据和软件支持。
表 ３ 中列出了几种 ＰＤＢ 数据库存储的蛋白质

和其抑制剂的信息。 这些抑制剂是目前市面上可以

公开获得到的药物。
　 　 例如，在 ４Ｌ１Ａ 这个蛋白质中，Ｌｏｐｉｎａｖｉｒ 是其抑

制剂［５５］。 Ｌｏｐｉｎａｖｉｒ 现在主要作为一种有效的 ＨＩＶ
蛋白酶抑制剂，适用于与其他抗反转录病毒药物联

合用 药。 在 ２ＰＸ６ 这 个 蛋 白 质 中， 奥 利 司 他

（Ｏｒｌｉｓｔａｔ）是一种脂肪酶抑制剂，可抑制胃肠道中胰

脂酶的活性，并使脂肪吸收率减少［５６］。 由于该药抑
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制肠道脂酶活性，使脂肪不能吸收而直接排出，因而

容易引起油样便与腹泻，并可造成脂溶性维生素缺

乏，这使其应用效果受到一定限制。 但总体说来，其
全身性副作用仍明显低于一般其他的减肥药。 在

３ＷＳＪ 复合物中，Ｉｎｄｉｎａｖｉｒ 是一种蛋白酶抑制药［５７］，
具有抗 ＨＩＶ⁃１ 和 ＨＩＶ⁃２ 蛋白酶作用，但对 ＨＩＶ⁃１ 的

选择性偏高。 Ｉｎｄｉｎａｖｉｒ 可与蛋白酶的活性部位可逆

性结合，发挥竞争性抑制效应，从而阻止病毒前体多

聚蛋白质的分裂并干扰新的病毒颗粒的成熟。
　 　 药物研发的一般流程包括靶标选定，先导化合

物发现及其优化，临床试验，以及上市药物持续调研

等步骤，其中每一个步骤的详细内容如图 ４ 所示。
药物分子设计一般来说需要综合考虑图 ４ 中的所有

步骤，其中靶标的选定、先导化合物发现和优化常用

的方法包括分子对接、从头设计、以及分子动力学模

拟等。 在实际的药物分子设计过程中，不同的方法

之间一般会交叉综合使用，所以不同方法之间的没

有明显的界限。 这里介绍几种学术界公开报道的潜

在药物分子设计实例，其中阿格列汀（Ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ）已

经在市面上公开销售。

表 ３　 一些蛋白质复合物和其底物

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｏｔｅｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘｅｓ ａｎｄ ｌｉｇａｎｄｓ

底物 结构 ＰＤＢ 号

Ｓｉａｌｉｃ ａｃｉｄ ４ＨＭＧ

Ｉｎｄｉｎａｖｉｒ ３ＷＳＪ

Ｏｒｌｉｓｔａｔ ２ＰＸ６

Ｌｏｐｉｎａｖｉｒ ４Ｌ１Ａ

图 ４　 基于蛋白质受体的药物从设计到应用一般流程

Ｆｉｇ．４　 Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ ｒｅｃｅｐｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｄｅｓｉｇｎ ｔｏ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

　 　 这是一个基于同源建模和分子对接进行潜在药

物分子筛选的实例。 γ － 氨基丁酸氨基转移酶

（ＧＡＢＡ⁃ＡＴ）是人体内一种重要药物靶点蛋白质。
在学术界中，设计和研发抑制 ＧＡＢＡ⁃ＡＴ 酶的新型

有效药物，直到目前仍然是一项非常重要的工作。
Ａｌｏｂａｉｄｉ 等［５８］采用计算机辅助药物设计工具发现一

种新型可能有效的 ＧＡＢＡ⁃ＡＴ 抑制剂。 其具体研究

流程如下：根据序列相似性进行同源建模，采用猪肝

酶的晶体结构为模板构建了人类 ＧＡＢＡ⁃ＡＴ 的三维

空间结构。 在预测模型的基础上，使用 Ａｕｔｏｄｏｃｋ
Ｖｉｎａ 等分子对接工具判断抑制剂和 ＧＡＢＡ⁃ＡＴ 之间

的结合模式和抑制效果，同时通过分子动力学模拟

的方法检查不同配体和 ＧＡＢＡ⁃ＡＴ 复合物随时间变

化的稳定性。 上述工作中筛选出几个很可能在实际

应用中有效的药物分子。 作者还进一步在靶点结构

的基础上，对已知活性小分子物质进行修饰尝试来

提高其活性，筛选出可作为 γ－氨基丁酸氨基转移酶

潜在抑制剂的小分子。
一种特效二型糖尿病治疗药物 ＤＰＰ⁃ＩＶ 抑制剂

阿格列汀（Ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ）的开发是一个从头设计的药

物分子研发案例。 在这个案例中，在蛋白质活性空

腔内对一个符合要求的已知药物小分子的结构骨架

进行改造。 由于全世界糖尿病患者众多，因此开发

有效的降糖药物的开发成为各个制药公司的研究目

标之一。 ２００６ 年，雅培的科学家发布了一个抑制剂

与 ＤＰＰ－ＩＶ 酶复合物的晶体结构，两者间通过共价

结合［５９］。 这个复合物的结构进一步启发了相关药

物研发的科学家，并进行类似非共价键结合抑制剂

的尝试。 该课题组科学家又解析出了一个相关结构

２ＯＮＣ 和其抑制剂 ＳＹ１ 的复合物结构［５９］，并基于
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ＳＹ１ 作为初始的先导物构象（图 ５ 中为红色小分

子），不断优化相应官能团最终得到一个有效抑制

剂药物分子阿洛格列汀（图 ５ 中为桔色小分子）。
后续实验进一步表明：阿洛格列汀是一种有效、选择

性的丝氨酸蛋白酶二肽基肽酶 ＩＶ（ＤＰＰ⁃ＩＶ）抑制

剂。 口服一定剂量阿洛格列汀后，这些非共价抑制

剂可在糖尿病动物模型中持续降低血浆 ＤＰＰ⁃ＩＶ 的

活性，从而降低血糖。 根据表 ４ 中底物和受体的相

互作用能量可推导出结果，Ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ 相比 ＳＹ１ 与目

标蛋白的相互作用的亲和力更好，进而产生更强的

抑制作用。
阿洛格列汀已于 ２０１０ 年批准上市，并已在药物

市场得到广泛使用。 图 ５ 中的蛋白质结构和

Ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ 以及 ＳＹ１ 相互作用图是使用 Ｐｙｍｏｌ 以及

我们实验室购置的正版 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１９ 等软

件（福州大学仪器平台）绘制的。

图 ５　 从头药物分子设计的药物实例

Ｆｉｇ．５　 Ａ ｄｅ ｎｏｖｏ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｉｇｎ ｅｘａｍｐｌｅ

表 ４　 受体蛋白与底物相互作用的能量分解

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｔｅｉｎ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ａｎｄ ｌｉｇａｎｄｓ

２ＯＮＣ⁃Ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ 复合物 ２ＯＮＣ⁃ＳＹ１ 复合物

体系 总相互作用能 ＶＤＷ 相互作用能 静电相互作用能 体系 总相互作用能 ＶＤＷ 相互作用能 静电相互作用能

复合物 －４８．３２ －２９．３１ －１９．０１ 复合物 －２２．２６ －１１．５１ －１０．７５
ＡＲＧ１２５ －４．９１ －１．５０ －３．４０ ＡＲＧ１２５ －３．５８ －１．７８ －１．８０
ＧＬＵ２０５ ２．５４ －２．８４ ５．３９ ＧＬＵ２０５ １６．８５ １３．２４ ３．６１
ＧＬＵ２０６ －１０．１９ －２．０２ －８．１７ ＧＬＵ２０６ －３．８３ －１．９７ －１．８５
ＰＨＥ３５７ －０．５６ －１．７２ １．１６ ＰＨＥ３５７ －０．６４ －１．６９ １．０４
ＴＹＲ５４７ －９．９９ －５．５９ －４．４０ ＴＹＲ５４７ －６．１１ －６．１７ ０．０５
ＴＲＰ６２９ －３．８１ －１．３５ －２．４６ ＳＥＲ６３０ －１１．２０ －２．８９ －８．３１
ＳＥＲ６３０ －６．１３ －３．４１ －２．７１ ＴＹＲ６３１ －５．３８ －３．７２ －１．６６
ＴＹＲ６３１ －５．４３ －３．８６ －１．５７ ＴＹＲ６６２ －４．２１ －２．７１ －１．５０
ＴＹＲ６６２ －５．７６ －２．５７ －３．１８ ＴＹＲ６６６ －４．１３ －３．８０ －０．３３
ＴＹＲ６６６ －４．０４ －４．３９ ０．３４

　 　 这是一个结合分子对接和分子动力学并综合应

用进行潜在药物分子筛选的例子。 Ｒａｊａｓｅｋｈａｒ 等［４０］

采用基于结构的药物设计评估了一系列噻唑烷衍生

物的有效抑制作用。 噻唑烷是一种五元环结构，在相

应位置上有硫醚和氨基。 噻唑烷可与多种蛋白质靶

点结合，而且是药物化学中的一个主要杂环核心。 在

这个工作中 Ｒａｊａｓｅｋｈａｒ 等［４０］ 采用的分子模拟工具包

括 ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ，Ｇｌｉｄｅ 和 ＭＭ／ ＧＢＳＡ，来分析与筛查

潜在的抑制分子。 通过分子动力学模拟结核分枝杆

菌蛋白 ＰｒｐＲ 与三种新型支架之间的动态相互作用，
验证和评估了复合物结合的亲和力。 所有潜在抑制

分子都分别与 Ａｒｇ１６９，Ａｒｇ１９７，Ｔｙｒ２４８，Ａｒｇ３０８和 Ｇｌｙ３１１等重

要氨基酸残基之间存在明显和稳定的相互作用。 此

外，作者还通过基于机器学习的算法预测和评估了分

子骨架的抑制活性，并对上述化合物进行抑制性作用

力排序。 这项研究揭示了治疗结核病领域中，抑制剂
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分子作为有效候选药物相应的潜力。
这里再回顾和追溯一个上一世纪就已经开展的

潜在药物分子筛选案例：基于分子对接的药物分子设

计方法。 ＤｅｓＪａｒｌａｉｓ 等［６０］筛选出了非肽类 ＨＩＶ⁃１ 蛋白

酶（ＨＩＶ⁃ＰＲ）的抑制剂。 ＤｅｓＪａｒｌａｉｓ 等根据 ＨＩＶ⁃ＰＲ 的

Ｘ 射线解析出实验晶体学的三维结构，采用 ＤＯＣＫ 分

子对接算法搜索剑桥小分子结构数据库数据库

（Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄａｔａｂａｓｅ），并用程序产生一个覆

盖结合位点的分子表面和活性空腔，通过蛋白质的表

面形式可以较为容易找到合适的活性空腔，然后建立

受体点的结构，产生近似圆柱体的空腔，之后用中心

匹配算法来确定每个小分子能否置于其中，通过这种

方式 ＤｅｓＪａｒｌａｉｓ 等筛选出了可以抑制非肽类 ＨＩＶ⁃１ 蛋

白酶（ＨＩＶ⁃ＰＲ）的潜在药物分子。

９　 总结和展望

　 　 早在上个世纪，基于蛋白质受体结构的药物分子

计算机辅助设计就已经持续开展开来了。 直至近几

年，其仍然为学术和工业界研究的热点之一。 随着近

些年来越来越多高精度蛋白质复合物晶体结构的获

得以及多种有效机器学习、统计预测以及深度学习新

方法的提出和进展，基于结构的药物分子设计方法变

得更加精准。 药物分子设计过程中一般需要综合地

考虑受体蛋白质和药物小分子在结构上的柔性和相

互作用等关系，同时还需要考虑药物分子的作用机制

和药物分子在体内转运等问题。 在以蛋白质受体为

基础的药物分子设计中常用的计算辅助方法包括同

源建模、分子对接、药效团分析、分子动力学以及量子

力学和分子力学结合的综合模拟方法等。 另外，设计

出来的药物分子经过实验和实际验证之后，还需要考

虑稳定性以及是否易于生产等问题。
如何提高药物分子设计方法的准确性和效率等

问题是一个药物是否可以研制成功的关键因素之一。
基于蛋白质受体的药物分子设计方法有多种，不同的

方法一般适用于不同情况。 虽然基于蛋白质受体药

物分子设计方法持续发展，但也存在的不少机遇和潜

在挑战。 在过去的几十年中，许多包含数以百万计分

子数据的公共数据库的出现，例如 ＣｈＥＭＢＬ 和

ＰｕｂＣｈｅｍ，这些为深度学习模型提供输入训练数据，从
而可以更加准确地预测药物的各种生物学活性或理

化性质。 但是，合理药物设计只是开发新药的重要环

节之一，还需要化学合成和药理、毒理测试等的密切

配合。 理想的开发新药之路应是“理论计算—药物设

计—化学合成—药理测试”，这几个环节缺一不可，一
般还要经过多次循环过程，才能达到开发新药的目

的。 药物的研发还需要考虑药物在体内的转运和产

生效应等问题，这些对现有算法也提出了一定的挑

战。 伴随着计算机硬件、深度学习算法、药物相关实

验数据库的持续发展和优化，这些因素可能会在未来

持续促进药物设计更加合理化。 本文论述的内容是

仅仅在计算机上进行潜在药物分子设计的过程。 实

际药物分子在生物体内的基本过程是给药、吸收、转
运、分布并到达作用部位，从而产生药理作用。 这些

综合的因素都导致了快速进行一个成功药物分子设

计是一个十分有挑战性的工作。
另外，在计算机和理论上研究和分析中药也是

近年来的研究趋势之一。 中药复方因其多成分、多
靶点的特点，近年来在国际医学界及药物发现领域

获得了较高的关注度。 随着各种技术的快速发展，
采用计算机模拟方法研究中药也许成为中药现代化

的重要机遇和方法之一。
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［６］ＢＯＲＮ Ｊ， ＭＡＮＩＣＡ Ｍ． Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｏｐｅｒｔｙ⁃
ｄｒｉｖｅｎ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０２１，
２８（３８）：７８６２－７８８６． ＤＯＩ：１０．２１７４／ ０９２９８６７３２８６６６２１０７２９１１５７２８．

［７］ＹＡＮＧ Ｙｕｙａｏ， ＺＨＥＮＧ Ｓｈｕａｎｇｊｉａ， ＳＵ Ｓｈｉｍｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｎ⁃
ｔａＬｉｎｋｅｒ： Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｌｉｎｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２０，
１１（３１）：８３１２－８３２２． ＤＯＩ：１０．１０３９ ／ ｄ０ｓｃ０３１２６ｇ．

［８］ＸＵ Ｙｏｕｊｕｎ， ＬＩＮ Ｋａｎｇｊｉｅ， ＷＡＮＧ Ｓｈｉｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｆｕｔｕｒｅ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
２０１９， １１（６）：５６７－５９７． ＤＯＩ：１０．４１５５／ ｆｍｃ－２０１８－０３５８．

［９］ＲＥＺＡＥＩ Ｍ Ａ，ＬＩ Ｙａｎｊｕｎ， ＷＵ Ｄａｐｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

１７１第 ３ 期 袁素素，等：基于蛋白质受体的药物分子计算机辅助设计策略



ｉｎ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ： Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｌｉｇａｎｄ ｂｉｎｄｉｎｇ ａｆｆｉｎｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２， １９ （ １）： ４０７ － ４１７． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＴＣＢＢ．２０２０．３０４６９４５．

［１０］ＳＩＶＡＫＵＭＡＲ Ｄ， ＷＵ Ｓ． Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ ｌｉｇａｎｄ ｂｉｎｄｉｎｇ ｆｒｅｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｄｒｕｇ Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ， ２０２２， ２３（４）：２５２－ ２５９．
ＤＯＩ：１０．２１７４ ／ １３８９２００２２３６６６２２０３１５１６０８３５．

［１１］ＧＵＰＴＡ Ｒ， ＳＲＩＶＡＳＴＡＶＡ Ｄ， ＳＡＨＵ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｏ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ： ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１， ２５（３）：
１３１５－１３６０． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１０３０－０２１－１０２１７－３．

［１２］ ＰＯＤＬＥＷＳＫＡ Ｓ， ＣＺＡＲＮＥＣＫＩ Ｗ Ｍ， ＫＡＦＥＬ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｒｅａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｗ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｌｄ： Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ ｌｉｂｒａｒｉｅｓ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，２０１７， ５７（２）：１３３－１４７． ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ． ｊｃｉｍ．
６ｂ００４２６．

［１３］ＰＡＬＥＲＭＯ Ｇ， ＳＰＩＮＥＬＬＯ Ａ， ＳＡＨＡ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ
ｍｅｔａｌ － ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｎｇ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ［ Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｔ Ｏｐｉｎｉｏｎ ｏｎ
Ｄｒｕｇ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０２１， １６（５）：４９７－ ５１１． ＤＯＩ：１０． １０８０ ／
１７４６０４４１．２０２１．１８５１１８８．

［１４］ＣＡＯ Ｌｏｎｇｘｉｎｇ， ＧＯＲＥＳＨＮＩＫ Ｉ， ＣＯＶＥＮＴＲＹ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅ
ｎｏｖｏ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｐｉｃｏｍｏｌａｒ ＳＡＲＳ⁃ＣｏＶ⁃２ ｍｉｎｉｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｈｉｂｉ⁃
ｔｏｒｓ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２０， ３７０（６５１５）：４２６－ ４３１． ＤＯＩ：１０．
１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．ａｂｄ９９０９．

［１５］ＳＥＬＡＳＳＩＥ Ｃ Ｄ， ＭＥＫＡＰＡＴＩ Ｓ Ｂ， ＶＥＲＭＡ Ｒ Ｐ． ＱＳＡＲ：
Ｔｈｅｎ ａｎｄ ｎｏｗ［Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
２００２， ２（１２）：１３５７－１３７９． ＤＯＩ：１０．２１７４／ １５６８０２６０２３３９２８２３．

［１６］ＤＵ Ｙｕｚｈｅ， ＮＯＭＵＲＡ Ｙ， ＳＡＴＡＲ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｅｖｉ⁃
ｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｄｕａｌ ｐｙｒｅｔｈｒｏｉｄ⁃ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｓｉｔｅｓ ｏｎ ａ ｍｏｓｑｕｉｔｏ ｓｏｄｉ⁃
ｕｍ ｃｈａｎｎｅｌ［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１３， １１０（２９）：
１１７８５－１１７９０． ＤＯＩ：１０．１０７３ ／ ｐｎａｓ．１３０５１１８１１０．

［１７］ ＢＡＧＣＨＩ Ａ． Ｌａｔｅｓｔ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ
ｗｉｔｈ ｐｒｏｔｅｉｎ ｔａｒｇｅｔｓ［Ｊ］． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｐｒｏｔｅｉｎ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ ａｎｄ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２０， １２１：１ － ２３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｂｓ．
ａｐｃｓｂ．２０１９．１１．００８．

［１８］ＧＡＰＳＹＳ Ｖ， ＨＡＨＮ Ｄ Ｆ， ＴＲＥＳＡＤＥＲＮ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅ⁃ｅｘ⁃
ａｓｃａｌｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｏｆ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｌｉｇａｎｄ ｂｉｎｄｉｎｇ ｆｒｅｅ ｅｎｅｒｇｉｅｓ
ｗｉｔｈ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ２０２２， ６２（５）：１１７２－
１１７７． ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．ｊｃｉｍ．１ｃ０１４４５．

［１９］Ｏ＇ＲＥＩＬＬＹ Ａ Ｏ， ＫＨＡＭＢＡＹ Ｂ Ｐ， ＷＩＬＬＩＡＭＳＯＮ Ｍ Ｓ， ｅｔ
ａｌ． Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｉｎｓｅｃｔｉｃｉｄｅ⁃ｂｉｎｄｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｏｌｔａｇｅ⁃ｇａｔｅｄ
ｓｏｄｉｕｍ ｃｈａｎｎｅｌ［Ｊ］． Ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２００６， ３９６（２）：
２５５－２６３． ＤＯＩ：１０．１０４２ ／ ＢＪ２００５１９２５．

［２０］ＭＯＵＮＴ Ｄ Ｗ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｌｏｃａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｏｌ
（ＢＬＡＳＴ ） ［ Ｊ ］． Ｃｏｌｄ Ｓｐｒｉｎｇ Ｈａｒｂｏｒ Ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ， ２００７，
６（２）：５５－６３．ＤＯＩ：１０．１１０１ ／ ｐｄｂ．ｔｏｐ１７．

［２１］ＷＵ Ｓｉｔａｏ， ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｇ． ＭＵＳＴＥＲ： Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｏｆｉｌｅ⁃ｐｒｏｆｉｌｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｐｒｏｔｅｉｎｓ，２００８，７２（２）：
５４７－５５６． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｐｒｏｔ．２１９４５．

［２２］ＸＵ Ｄｏｎｇ， ＪＡＲＯＳＺＥＷＳＫＩ Ｌ， ＬＩ Ｚｈａｎｗｅｎ， ｅｔ ａｌ． ＦＦＡＳ－
３Ｄ： Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆｏｌｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｒｅ⁃ｒａｎｋｉｎｇ［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔ⁃

ｉｃｓ， ２０１４， ３０（５）：６６０－６６７． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／
ｂｔｔ５７８．

［２３］ＤＥＶＩ Ｒ Ｖ， ＳＡＴＨＹＡ Ｓ Ｓ， ＣＯＵＭＡＲ Ｍ Ｓ． Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ （ＭｏＧＡＤｄｒｕｇ）
［Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｉｄｅｄ Ｄｒｕｇ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０２１， １７（３）：
４４５－４５７． ＤＯＩ：１０．２１７４ ／ １５７３４０９９１６６６６２００６２０１９４１４３．

［２４］ＡＲＵＳ－ＰＯＵＳ Ｊ， ＰＡＴＲＯＮＯＶ Ａ， ＢＪＥＲＲＵＭ Ｅ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
ＳＭＩＬＥＳ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｓｃａｆｆｏｌｄ ｄｅｃｏｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｄｅ⁃ｎｏ⁃
ｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２０，
１２（１）：３８． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１３３２１－０２０－００４４１－８．

［２５］ＪＯＨＮＳＯＮ Ｊ Ａ， ＣＡＶＡＬＬＡＲＩ Ｌ Ｈ． Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｐｈａｒｍａ⁃
ｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓ［ Ｊ］． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ， ２００５， ９０（３）：
２８３－２８９． ＤＯＩ：１０．１１１３ ／ ｅｘｐｐｈｙｓｉｏｌ．２００４．０２８５０６．

［２６］ＷＡＮＧ Ｍｉｎｇｙａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｚｈｅ， ＳＵＮ Ｈｕｉｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ： Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ
［Ｊ］． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｏｐｉｎｉｏｎ ｉｎ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２２，７２：１３５－
１４４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｓｂｉ．２０２１．１０．００１．

［２７］ＰＡＬＡＺＺＥＳＩ Ｆ， ＰＯＺＺＡＮ Ａ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｌｉｇ⁃
ａｎｄ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ［ Ｊ］． Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２２， ２３９０：２７３ － ２９９． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ９７８ － １ －
０７１６－１７８７－８＿１２．

［２８］ＣＡＳＥ Ｄ Ａ， ＣＨＥＡＴＨＡＭ Ｔ Ｅ， ＤＡＲＤＥＮ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ
Ａｍｂｅｒ ｂｉｏｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２００５， ２６ （ １６）： １６６８ － １６８８．
ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｊｃｃ．２０２９０．

［２９］ＭＩＫＨＡＩＬＯＶＳＫＩＩ Ｏ， ＸＵＥ Ｙ， ＳＫＲＹＮＮＩＫＯＶ Ｎ Ｒ． Ｍｏｄｅｌ⁃
ｉｎｇ ａ ｕｎｉｔ ｃｅｌｌ： Ｃｒｙｓｔａｌｌｏｇｒａｐｈｉｃ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｂｉｏｍｏｌｅｃｕｌａｒ ＭＤ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ Ａｍｂｅｒ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｏｎ ｏｆ Ｃｒｙｓｔａｌｌｏｇｒａｐｈｙ， ２０２２， ９（１）：１１４－１３３．
ＤＯＩ：１０．１１０７ ／ Ｓ２０５２２５２５２１０１１８９１．

［３０］ＣＯＬＥ Ｄ Ｊ， ＨＯＲＴＯＮ Ｊ Ｔ， ＮＥＬＳＯＮ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ
ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ［ Ｊ ］． Ｆｕｔｕｒｅ
Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０１９， １１（１８）：２３５９－２３６３． ＤＯＩ：１０．
４１５５ ／ ｆｍｃ－２０１９－０１９６．

［３１］ＣＡＰＯＲＡＬＥ Ａ， ＡＤＯＲＩＮＮＩ Ｓ， ＬＡＭＢＡ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｐｔｉｄｅ⁃
ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ： Ｆｒｏｍ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ｔｏ ｓｕｐｒａｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｂｉｏｍａｔｅｒｉａｌｓ［Ｊ］． Ｍｏｌｅｃｕｌｅｓ， ２０２１， ２６（５）：１２１９． ＤＯＩ：１０．
３３９０ ／ ｍｏｌｅｃｕｌｅｓ２６０５１２１９．

［３２］ＭＡＳＵＤＡ Ｙ． Ｂｉｏａｃｔｉｖｅ ３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ
ｐｅｐｔｉｄｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ［ Ｊ］． Ｂｉｏｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ， Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ａｎｄ Ｂｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０２１， ８５（１）：２４－
３２． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｂｂ ／ ｚｂａａ００８．

［３３］ＫＨＡＮ Ｆ Ｉ， ＬＡＮ Ｄ， ＤＵＲＲＡＮＩ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｌｉｄ ｄｏｍａｉｎ ｉｎ
ｌｉｐａｓｅｓ： ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｏｆ ｅｎｚｙｍａｔｉｃ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏ⁃
ｇｙ， ２０１７， ５：１６． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｂｉｏｅ．２０１７．０００１６．

［３４］ＬＥＩ Ｊｉａｎ， ＺＨＯＵ Ｙａｎｆｅｎｇ， ＬＩ Ｌａｎｆｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ
ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ＹｖｇＮ ａｎｄ ＹｔｂＥ ｆｒｏｍ ｂａｃｉｌｌｕｓ
ｓｕｂｔｉｌｉｓ［Ｊ］． Ｐｒｏｔｅｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００９， １８（８）：１７９２ － １８００．
ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｐｒｏ．１７８．

［３５］ ＫＩＭ Ｓ， ＣＨＥＮ Ｊｉｅ， ＣＨＥＮＧ Ｔｉｅｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． ＰｕｂＣｈｅｍ ｉｎ
２０２１： Ｎｅｗ ｄａｔａ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｅｂ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ［ Ｊ］．
Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２１， ４９（Ｄ１）：Ｄ１３８８－Ｄ１３９５．
ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋａａ９７１．

［３６］ＰＨＡＭ Ｔ Ｎ Ｈ， ＮＧＵＹＥＮ Ｔ Ｈ， ＴＡＭ Ｎ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｌｉｇａｎｄ⁃ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ ｂｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０２２，
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４３（３）：１６０－１６９． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｊｃｃ．２６７７９．
［３７］ＨＡＮＷＡＲＩＮＲＯＪ Ｃ， ＴＨＯＮＧＤＥＥ Ｐ， ＳＵＫＣＨＩＴ Ｄ， ｅｔ ａｌ．

Ｉｎ ｓｉｌｉｃｏ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｎｏｖｅｌ ｑｕｉｎａｚｏｌｉｎｅ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ ａｓ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｍｙｃｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ＰｋｎＢ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ２Ｄ ａｎｄ ３Ｄ－ＱＳＡＲ， ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｐｈａｒｍａｃｏｋｉｎｅｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ， ２０２２， １１５： １０８２３１．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｍｇｍ．２０２２．１０８２３１．

［３８］ＭＡＮＧＬＩＫ Ａ， ＫＩＭ Ｔ Ｈ， ＭＡＳＵＲＥＥＬ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｅｔａ２⁃Ａｄｒｅｎｅｒｇｉｃ ｒｅｃｅｐ⁃
ｔｏｒ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ［Ｊ］． Ｃｅｌｌ， ２０１５， １６１（５）：１１０１－１１１１． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｅｌｌ．２０１５．０４．０４３．

［３９］ＡＬＺＡＩＮ Ａ Ａ， ＥＬＢＡＤＷＩ Ｆ Ａ， ＡＬＳＡＭＡＮＩ Ｆ Ｏ． Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ
ｏｆ ｎｏｖｅｌ ＴＭＰＲＳＳ２ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ ｆｏｒ ＣＯＶＩＤ－１９ ｕｓｉｎｇ ｉｎ ｓｉｌｉｃｏ
ｆｒａｇｍｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ， ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ， ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｄｙｎａｍｉｃｓ， ａｎｄ ｑｕａｎｔｕｍ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｓｔｕｄｉｅｓ［ Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ Ｕｎｌｏｃｋｅｄ， ２０２２， ２９：１００８７０． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｉｍｕ．２０２２．１００８７０．

［４０］ＲＡＪＡＳＥＫＨＡＲ Ｓ， ＤＡＳ Ｓ， ＫＡＲＵＰＰＡＳＡＭＹ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｖｅｌ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｐｒｐ ｐｒｏｔｅｉｎ ｏｆ Ｍｙｃｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ
ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ ｂｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ， ａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
２０２２， ４３（９）：６１９－６３０． ＤＯＩ：１０．１００２／ ｊｃｃ．２６８２３．

［４１］ ＤＯ Ｐ Ｃ， ＬＥＥ Ｅ Ｈ， ＬＥ Ｌ． Ｓｔｅｅｒｅｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｒａｔｉｏｎａｌ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ２０１８， ５８ （ ８）： １４７３ － １４８２．
ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．ｊｃｉｍ．８ｂ００２６１．

［４２］ＢＯＲＢＵＬＥＶＹＣＨ Ｏ Ｙ， ＭＡＲＴＩＮ Ｒ Ｉ， ＷＥＳＴＥＲＨＯＦＦ Ｌ Ｍ．
Ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ ｏｆ ＱＭ／ ＭＭ Ｘ⁃ｒａｙ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｔａｕｔｏｍｅｒ ／ ｐｒｏｔｏｍｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅ⁃
ｓｉｇｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｉｄｅｄ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０２１，
３５（４）：４３３－４５１． ＤＯＩ：１０．１００７／ ｓ１０８２２－０２０－００３５４－６．

［４３］ＳＵＮ Ｈｏｎｇｍａｏ， ＣＯＵＳＳＥＮＳ Ｎ Ｐ， ＤＡＮＣＨＩＫ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓ⁃
ｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｓｍａｌｌ⁃ｍｏｌｅｃｕｌｅ ＶａｐＣ１ ｎｕｃｌｅａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ ｂｙ ｖｉｒ⁃
ｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｃａｆｆｏｌｄ ｈｏｐｐｉｎｇ ｆｒｏｍ ａｎ ａｔｏｍｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ－ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａ ｎａｔｉｖｅ ＶａｐＢ１
ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌ⁃
ｉｎｇ， ２０２２， ６２（５）：１２４９－１２５８． ＤＯＩ：１０．１０２１／ ａｃｓ．ｊｃｉｍ．１ｃ０１１８８．

［４４］ＫＯＥＳ Ｄ Ｒ， ＣＡＭＡＣＨＯ Ｃ Ｊ． ＺＩＮＣＰｈａｒｍｅｒ： Ｐｈａｒｍａｃｏｐｈ⁃
ｏｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ＺＩＮＣ ｄａｔａｂａｓｅ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ４０ （Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｅｒ ｉｓｓｕｅ）：Ｗ４０９ － Ｗ４１４．
ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｓ３７８．

［４５］ ＢＡＮＣＥＴ Ａ， ＲＡＩＮＧＥＶＡＬ Ｃ， ＬＯＭＢＥＲＧＥＴ Ｔ， ｅｔ ａｌ．
Ｆｒａｇｍｅｎｔ ｌｉｎｋｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２０２０， ６３ （ ２０）：
１１４２０－１１４３５． ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．ｊｍｅｄｃｈｅｍ．０ｃ００２４２．

［４６］ＡＲＹＡ Ｈ， ＣＯＵＭＡＲ Ｍ Ｓ． Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｎｏｖｅｌ ＲＯＣＫ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ
ｕｓｉｎｇ ｆｒａｇｍｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅ ｎｏｖｏ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ２０２０， ２６（９）：２４９． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ００８９４－０２０－０４４９３－３．

［４７］ＨＥＮＩＫＯＦＦ Ｓ， ＰＩＥＴＲＯＫＯＶＳＫＩ Ｓ， ＨＥＮＩＫＯＦＦ Ｊ Ｇ． Ｓｕｐｅ⁃
ｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｐｒｏｔｅｉｎ ｈｏｍｏｌｏｇｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ｂｌｏｃｋｓ Ｄａｔａｂａｓｅ ｓｅｒｖｅｒｓ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
１９９８， ２６（１）：３０９－３１２． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ２６．１．３０９．

［４８］ＶＥＬＡＮＫＡＲ Ｓ， ＢＵＲＬＥＹ Ｓ Ｋ， ＫＵＲＩＳＵ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｐｒｏ⁃
ｔｅｉｎ ｄａｔａ ｂａｎｋ ａｒｃｈｉｖｅ ［Ｊ］． Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｂｉｏｌｏｇｙ，

２０２１，２３０５：３－２１． ＤＯＩ：１０．１００７／ ９７８－１－０７１６－１４０６－８＿１．
［４９］ＳＡＮＴＯＳ Ｒ， ＵＲＳＵ Ｏ， ＧＡＵＬＴＯＮ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎ⁃

ｓｉｖｅ ｍａｐ ｏｆ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｒｕｇ ｔａｒｇｅｔｓ ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ
Ｄｒｕｇ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０１７， １６（１）：１９－３４． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎｒｄ．
２０１６．２３０．

［５０］ＨＡＵＳＥＲ Ａ Ｓ， ＡＴＴＷＯＯＤ Ｍ Ｍ， ＲＡＳＫ－ＡＮＤＥＲＳＥＮ Ｍ，
ｅｔ ａｌ． Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ＧＰＣＲ ｄｒｕｇ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ： ｎｅｗ ａｇｅｎｔｓ， ｔａｒｇｅｔｓ
ａｎｄ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ Ｄｒｕｇ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０１７，
１６（１２）：８２９－８４２． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎｒｄ．２０１７．１７８．

［５１］ ＺＨＥＮＧ Ｗｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｘｉｎ， ＢＥＬＬ Ｅ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｉ⁃
ＴＡＳＳＥＲ ｇａｔｅｗａｙ： Ａ ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ ｓｅｒｖｅｒ ｐｏｗｅｒｅｄ ｂｙ ＸＳＥＤＥ ［ Ｊ ］． Ｆｕｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ９９： ７３ － ８５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｆｕｔｕｒｅ．２０１９．０４．０１１．

［５２］ＡＮＩＳＨＣＨＥＮＫＯ Ｉ， ＢＡＥＫ Ｍ， ＰＡＲＫ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｔｅｉｎ ｔｅｒ⁃
ｔｉａｒｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ Ｒｏｓｅｔｔａ ｉｎ ＣＡＳＰ１４ ［ Ｊ］． Ｐｒｏｔｅｉｎｓ， ２０２１， ８９ （ １２）：
１７２２－１７３３． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｐｒｏｔ．２６１９４．

［５３］ＪＵＭＰＥＲ Ｊ， ＨＡＳＳＡＢＩＳ Ｄ． Ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｏ
ａｔｏｍｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ＡｌｐｈａＦｏｌｄ ［ Ｊ ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ，
２０２２， １９（１）：１１－１２． ＤＯＩ：１０．１０３８／ ｓ４１５９２－０２１－０１３６２－６．

［５４］ＹＩＬＤＩＲＩＭ Ｍ Ａ， ＧＯＨ Ｋ Ｉ， ＣＵＳＩＣＫ Ｍ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｄｒｕｇ⁃ｔａｒ⁃
ｇｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００７， ２５ （ １０）：
１１１９－１１２６． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎｂｔ１３３８．

［５５］ＬＩＵ Ｚｈｉｇａｎｇ，ＹＥＤＩＤＩ Ｒ Ｓ， ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｒｙｓｔａｌｌｏ⁃
ｇｒａｐｈｉｃ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｒｕｇ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ＨＩＶ⁃１ ｐｒｏｔｅａｓｅ ｌｏｐｉｎａ⁃
ｖｉｒ ｃｏｍｐｌｅｘ： ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｄｒｕｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
［ Ｊ］． Ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ ａｎｄ Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａ⁃
ｔｉｏｎｓ， ２０１３，４３７（２）：１９９－２０４． ＤＯＩ：１０．１０１６／ ｊ．ｂｂｒｃ．２０１３．０６．
０２７．

［５６］ ＰＥＭＢＬＥ Ｃ Ｗ Ｔ， ＪＯＨＮＳＯＮ Ｌ Ｃ， ＫＲＩＤＥＬ Ｓ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｒｙｓｔａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｏｅｓｔｅｒａｓｅ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｆａｔｔｙ
ａｃｉｄ ｓｙｎｔｈａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｅｄ ｂｙ Ｏｒｌｉｓｔａｔ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＆
Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２００７， １４（８）：７０４－７０９． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／
ｎｓｍｂ１２６５．

［５７］ＫＵＨＮＥＲＴ Ｍ， ＳＴＥＵＢＥＲ Ｈ， ＤＩＥＤＥＲＩＣＨ Ｗ Ｅ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒ⁃
ａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ＨＴＬＶ⁃１ ｐｒｏｔｅａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ＨＩＶ⁃１ ｐｒｏｔｅ⁃
ａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ ｉｎｄｉｎａｖｉｒ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
２０１４， ５７（１４）：６２６６－６２７２． ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ｊｍ５００４０２ｃ．

［５８］ＡＬ－ＯＢＡＩＤＩ Ａ， ＥＬＭＥＺＡＹＥＮ Ａ Ｄ， ＹＥＬＥＫＣＩ Ｋ． Ｈｏｍｏｌ⁃
ｏｇｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｈｕｍａｎ ＧＡＢＡ－ＡＴ ａｎｄ ｄｅｖｉｓｅ ｓｏｍｅ ｎｏｖｅｌ
ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ ｖｉａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｒｕｇ ｄｅｓｉｇｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
Ｄｙｎａｍｉｃｓ， ２０２１， ３９ （ １１）： ４１００ － ４１１０． ＤＯＩ： １０． １０８０ ／
０７３９１１０２．２０２０．１７７４４１７．

［５９］ＦＥＮＧ Ｊｕｎ， ＺＨＡＮＧ Ｚｈｉｙｕａｎ， ＷＡＬＬＡＣＥ Ｍ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓ⁃
ｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ａｌｏｇｌｉｐｔｉｎ： ａ ｐｏｔｅｎｔ， ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ， ｂｉｏａｖａｉｌａｂｌｅ， ａｎｄ
ｅｆｆｉｃａｃｉｏｕｓ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ ｏｆ ｄｉｐｅｐｔｉｄｙｌ ｐｅｐｔｉｄａｓｅ ＩＶ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２００７， ５０（１０）：２２９７－２３００． ＤＯＩ：
１０．１０２１ ／ ｊｍ０７０１０４ｌ．

［６０］ＤＥＳＪＡＲＬＡＩＳ Ｒ Ｌ， ＤＩＸＯＮ Ｊ Ｓ． Ａ ｓｈａｐｅ－ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ⁃
ｂａｓｅｄ ｄｏｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ＨＩＶ⁃１
ｐｒｏｔｅａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｉｄｅｄ Ｍｏｌｅｃｕ⁃
ｌａｒ Ｄｅｓｉｇｎ， １９９４， ８ （ ３ ）： ２３１ － ２４２． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
ＢＦ００１２６７４２．

３７１第 ３ 期 袁素素，等：基于蛋白质受体的药物分子计算机辅助设计策略


