
有机化学  

Chinese Journal of Organic Chemistry REVIEW 

 
 

 * Corresponding authors. E-mail: luosz@tsinghua.edu.cn; zhanglong@tsinghua.edu.cn 
  Received June 24, 2020; revised July 22, 2020; published online August 5, 2020. 
  Dedicated to the 40th anniversary of Chinese Journal of Organic Chemistry. 
  Project supported by the National Science & Technology Fundamental Resource Investigation Program of China (No. 2018FY201200), the Tsinghua Univer-

sity Initiative Scientific Research Program (No. 2019Z07L01005) and the Natural Science Foundation of China (Nos. 22031006, 21672217, 21933008). 
  科技部基础资源调查项目(No. 2018FY201200)、清华大学理科双创项目(No. 2019Z07L01005)和国家自然科学基金(Nos. 22031006, 21672217, 21933008)

资助项目. 
 † 共同第一作者(These authors contributed equally to this work). 
 

3812      http://sioc-journal.cn/  © 2020 Chinese Chemical Society & SIOC, CAS Chin. J. Org. Chem. 2020, 40, 3812～3827
 

  

DOI: 10.6023/cjoc202006051 综述与进展 

机器学习在有机化学中的应用 
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摘要  近年来, 由于计算能力、大数据和算法的不断进步, 人工智能(Artificial intelligence, AI)重新兴起, 已成为诸多研

究领域变革性发展背后的重要推动力. 机器学习(Machine learning, ML)是人工智能一个重要的研究领域. 随着化学信

息学的发展, 机器学习在化学领域展现出巨大的发展潜力, 也为有机化学的发展带来了新的机遇. 为帮助有机化学家

了解这一新兴领域, 对如何将机器学习策略应用于有机化学研究做简单介绍, 同时, 概括总结了机器学习在化合物性

质预测、分子从头设计、化学反应预测、逆合成分析和智能合成机器方面的应用实例, 分析讨论了当前机器学习在有

机化学领域面临的挑战和难题.  
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Application of Machine Learning in Organic Chemistry 

Liu, Yidi†    Yang, Qi†    Li, Yao    Zhang, Long*    Luo, Sanzhong* 
(Center for Basic Molecular Science, Department of Chemistry, Tsinghua University, Beijing 100084) 

Abstract  Driven by nowadays’ computing power, big data technology as well as learning algorithm, artificial intelligence 
(AI) has gained trenmendous attentions and become a transformative approach in many research areas. One of the most 
extensively explored AI approaches in chemistry is (deep) machine learning, which provides new twists in the fields of organic 
chemistry. The workflow of machine learning (ML) study in organic chemistry is briefly introduced. Meanwhile, the 
application of ML in the accurate prediction of chemical properties, molecular de novo design, chemical reaction prediction, 
retrosynthetic analysis and artificial intelligence synthetic machine are also summarized. In the end, the current challenges in 
this field are analyzed and discussed. 
Keywords  machine learning; molecular descriptor; algorithm; chemical property prediction; de novo design; chemical reac-
tion prediction; retrosynthesis analysis 

 

创造拥有人类智慧的机器是人类自古以来的梦想, 

从中国周朝的偃师造人到古希腊神话中的黄金机器人, 

人类一直在探索生命和智慧背后的秘密. 伴随着计算机

基础理论和技术的诞生和快速发展, 这一古老梦想正逐

渐成为现实. 1956 年, 麦卡锡[1]首次提出了人工智能

(Artificial intelligence, AI)的概念, 开启了这一全新的研

究领域. 半个多世纪以来, 伴随着计算机计算能力的快

速提升、大数据技术的发展以及学术界和工业界的通力

合作, 人工智能领域取得了令人瞩目的进展[2]. 2016 年, 

阿尔法狗(AlphaGo)[3]打败围棋世界冠军李世石这一历

史性时刻标志着人工智能走向了一个全新的高度, 其在

各个领域的应用也开始进入公众视野. 特别是最近十几

年开始兴起的机器学习和深度学习等相关领域的爆发

式进展, 在自然语言处理、图像识别、自动驾驶等领域, 

已经大有赶超人类现有认知水平的势头[4].  

机器学习(Machine learning)作为人工智能研究领域

的重要分支, 近年来得到飞速发展和广泛应用. 1959 年

Samuel 等[5]首次提出机器学习的概念, 将其定义为在不

进行特定编程情况下给予计算机学习的能力 (Give 

computers the ability to learn without being explicitly pro-
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grammed). 如图 1 所示, 机器和人类的学习模式不乏相

通之处[6]. 人类的大脑通过阅读、观察、探索和学习周

围世界的规则并获得各种技能, 比如语言、决策、游戏

等. 机器则通过海量数据和程序的自我学习, 获得类似

人类的语言、决策、游戏等各种能力. 机器获得学习能

力的前提是待解决问题存在基准真值(Ground truth), 通

过建立一个假设空间, 程序学习数据中的通用模式, 建

立模型并尝试预测基准真值. 预测值与基准真值越接

近, 模型越精确. 程序通过这样一个不断学习与优化的

过程, 试图获得人类大脑具有的学习和解决问题的能

力.  

 

图 1  人类与机器的学习模式 
Figure 1  Learning mode of human and machine 

随着化学信息学的发展, 机器学习在化学领域已展

现出巨大的应用潜力, 在量子化学[7]、密度泛函理论

(DFT)计算[8]、药物发现[9]、分子从头设计[10]、反应预测

与逆合成分析[11]以及自动化合成[12]等领域均已有重要

应用. 传统的有机化学研究过程中, 物理有机和量子化

学提供了强大的理论工具, 但面对复杂体系预测性有

限, 大多数新发现仍高度依赖于“试错(Trio-errors)”和

“偶缘(Serendipity)”. 而人工智能和机器学习以其强大

的学习能力、迭代能力、容易实现和易于部署的特性, 为

有机化学研究范式的革新带来了曙光. 本文主要综述机

器学习在有机化学研究中的应用, 简要介绍机器学习的

研究范式和在有机化学领域的应用模式, 结合最新的研

究进展展示具体的应用实例, 并总结和展望当前研究的

挑战和难题. 本文面向有机化学多个研究领域, 兼顾基

础性和前沿研究进展, 对涉及机器学习的诸多方面比如

数据、算法、描述符以及工作流程做基本介绍.  

1  机器学习如何应用于有机化学 

机器学习应用于有机化学一般遵循以下步骤(图 2): 

(1)数据集: 通过收集公开发表的文献、数据库、实验室

原始数据等方式汇总特定任务的数据集; (2)分子描述: 

将化学分子和反应式转化为算法能够识别的形式; (3)模

型建立: 选择针对特定问题的模型, 选择合适的算法, 

使用训练集对模型进行训练, 并用验证集对模型表现进

行评价; (4)模型应用: 使用训练好的模型预测未知结果; 

(5)讨论与分析: 对预测结果(如物理化学特性或者反应活

性等)进行归因与解释. 本文重点介绍数据集、分子描述

符和算法, 并结合具体实例介绍模型训练、应用和分析.  

 

图 2  机器学习应用于有机化学的工作流程 
Figure 2  Workflow of applying machine learning in organic 
chemistry 

1.1  数据集 

公开发表在杂志、专利中的数据需要通过提取、汇

总、整理才能成为可用的数据集(比如 SciFinder 和

Reaxys 等)[13]. 但通常来说, 一般使用者并不能直接批

量获取这些数据. 最近, 一些课题组与 Reaxys 合作, 通

过其拥有的海量数据开展化学反应预测和逆合成分析

工作 [11]. 当前也有一些公开的化学数据库 , 如

GDB-13[14]及其子库 QM7/QM7b、GDB-17[15]及其子库

QM8、QM9 等, 收集了大量小分子化合物的量化信息. 

ESOL[16]和 FreeSolv[17]则收集了大量小分子化合物的物

理化学信息, 如水溶性和自由能信息. ZINC数据库[18]收

录了大量市售化合物的 3D 结构、供应商等信息, 可用

于虚拟筛选. 美国专利及商标局(United States Patent 

and Trademark Office, USPTO)提供了数十年间专利反应

数据, 并由 Lowe 等[19]整理成了专门的反应数据集可供

下载使用.  

数据的另一种获取来源是电子实验记录本. 许多药

物和化学相关公司运用电子实验记录本记录数据, 但相

关数据主要用于数据存储和知识产权目的, 通常难以直

接进行数据挖掘, 需要开放访问并且提供专门的化学信

息学环境[20]. NextMove Software 开发的 HazELNut 工具

包可以从电子实验记录本系统中提取、格式转换和储存

实验数据, 并添加反应分类等附加的标注[21]. 2013 年, 
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罗氏与 Elsevier、NextMove 合作, 整合公司内部的实验

数据和 Elsevier 的文献数据, 罗氏研究人员可以使用

Reaxys 的定制界面搜索和浏览所有的反应数据. 2014

年, 阿斯利康提取了电子实验记录本的数据并将其加载

到数据中心, 支持网页搜索和其他外部应用程序. 除了

商业软件工具, 还有用于基本反应分析的开源软件, 例

如反应解码器(Reaction decoder tool, RDT)工具包, 能够

快速从化学反应中提取特征关系[22].  

另一方面, 发表的文献和专利大多为最优条件下的

最好结果, 而失败的反应和被证明行不通的反应路线都

没有发表, 这将造成严重的数据偏误. 而电子实验记录

本不仅记录了反应中较优的结果, 也记录了较差的甚至

失败的实验结果, 不存在负面样本偏误. 因此, 电子实

验记录本记录的结果更加适用于实验数据挖掘以及预

测模型的建立和训练. 但即使已有数百万高质量的实验

结果收录在案, 面对巨大的化学反应空间(反应物、产

物、反应条件等参数), 这些数据在空间中的分布相对来

说仍然十分稀疏[23]. 近年来, 随着微流控和自动化技术

的不断进步, 高通量筛选装置能在较短时间里产生大量

优质的反应数据, 使系统探索更大范围反应空间成为可

能[24], 这些研究推动了有机合成的大数据化, 有望为智

能化学合成提供数据基础[25].  

1.2  分子描述 

数据收集完成后, 另一个关键的问题就是如何把分

子式转化为计算机能够识别的形式. 通过何种方式描述

化合物分子以及描述符是否包含了化合物分子中暗含

的关键信息, 将直接决定模型的预测效果. 化合物分子

描述方式种类繁多, 比较常见的有以下几种方式(图 3).  

OH

O

Physicochemical Descriptors:
Molecular weight
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MolMR
LogP

Ionization
pKa

----

Fingerprints:

010010011101011...
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C
C

O

O

Coulomb matrix:

H

H
H

H

3-D Grid:

 

图 3  以乙酸示例六种常用的分子描述符 
Figure 3  Molecular descriptors of acetic acid 

1.2.1  物理化学描述符 

这种方法通过提取分子中各种物理化学参数, 比如

log P、pKa和分子量(Molecular weight)等, 这些参数最终

汇总为一组特征向量并作为输入训练机器学习模型. 当

前常用的化学信息学软件, 如 ChemAxon[26]、RDKit[27]

和 CDK[28]等都可以快速方便地提取分子的特征. 此外, 

通过半经验或 DFT 理论计算获得高精度分子结构特征

和理化参数也是较为常用的描述符生成方法.  

1.2.2  分子指纹 

这种方法将化合物分子转化为一串二进制向量, 这

些二进制向量特征性地表示了某类分子碎片是否存在, 

如同指纹一样描述了某一分子与其他分子的相似与不

同之处. 这里列举三种常见的分子指纹: (1)基于亚结构

的分子描述子 MACCS[29]和 PubChem fingerprints[30]; (2)

基于拓扑和路径的指纹, 如 Daylight fingerprint 和 Tree 

fingerprint; (3)环形分子指纹, 如 MolPrint2D[31]、Morgan 

fingerprint[32]以及类似的 Extended-Connectivity Finger-

prints (ECFP)[33]、Functional-Class Fingerprints(FCFP))等. 

一些免费的开源化学信息学工具包支持对分子指纹的

提取, 例如 RDKit、Open Babel[34]、CDK 和 Indigo[35]等.  

1.2.3  分子简写式 

最常用的分子简写式是简化分子线性输入规范[36] 

(Simplified molecular input line entry specification, 

SMILES)和国际化学标识符 [37]((International chemical 

Identifier, InChI), 标准化的化学标识格式可以解决数据

库中分子的非标准化命名问题. SMILES 利用 ASCII 字

符串, 通过简单的原子符号、键符号和语言规则可以描

述分子的三维结构和化学反应. SMILES 的一种扩展格

式 SMARTS[38] (SMILES arbitrary target specification)是

一种精确的子结构特征识别和原子分类的符号. InChI

能够唯一性地描述化学分子[39], 而 SMILES 不是唯一性

的.  

1.2.4  分子图 

分子图法是将分子抽象为一张向量图或者无向图, 

其中的原子和化学键抽象表达为图中的节点和边. 库伦

矩阵(Coulomb matrix[7,40])是分子图的另一种表示方法, 

包含原子核排斥和自由原子的势能信息, 并且对分子的

平移和旋转保持不变, Rupp 等[7a]将这一方法用于分子

原子化能预测, 精度能达到 12.54 kJ/mol.  

1.2.5  格点(Grid)表示法 

格点表示法是将分子放置于二维或三维网格中, 通

过每个网格的位置和包含的分子信息进行编码. 其中三

维格点方法可以提取分子的空间结构特征, 这些策略已

经被用于蛋白质配体打分模型[41]和立体选择性预测模

型[42]等工作中.  

1.3  机器学习算法 

算法是人工智能的核心, 目前常用的机器学习算法
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种类繁多 . 从学习方式来分 , 可以分为监督学习

(Supervised learning)、无监督学习(Unsupervised learn-

ing)、半监督学习(Semi-supervised learning)和强化学习

(Reinforcement learning[43])等. 从机器学习的算法基础

来分, 则可以分为基于统计学的传统机器学习算法和神

经网络算法. 目前常用的传统机器学习算法主要包括贝

叶斯方法(Bayesian[44])、决策树(Decision tree[45])及其衍

生方法、朴素贝叶斯 (Naive Bayes[46])、支持向量机

(Support vector machine[47])、聚类方法(Cluster analy-

sis[48])、集成学习算法(Ensemble methods, 如著名的基于

树的随机森林方法, Random forest[49])等, 这类方法被广

泛应用于包括有机化学在内的各个领域. 相关算法原理

可参考相关综述及统计学相关书籍[50], 在此不做过多

介绍. Scikit-learn[51] Python 工具库囊括了大部分的经典

机器学习算法, 可以结合 RDkit 等化学信息学工具直接

调用, 使用非常方便.  

另一类则是基于大脑神经元(Brain-inspired)的工作

原理发展起来的神经网络模型. 与创造“人工大脑”不

同, 这些程序试图理解大脑是如何工作的. 这类模型主

要有两个分支. 一类被称为脉冲神经网络(Spike neural 

network[52]), 该网络基于拟合生物神经元发射和接收脉

冲信号的机制. 另一类则是现在极为流行的神经网络

(Neural network)[53]. 通过神经元的多层级连接, 神经网

络能够提取输入中的关键特征, 并提取出这些特征与输

出之间复杂的关系. 随着计算机运算能力的爆炸性增

长, 越来越复杂的神经网络, 即深度神经网络也开始被

应用在化学研究的各个领域, 并展现出巨大的潜力. 深

度神经网络可以使用更多神经元节点和更深的网络层, 

因此其特征抽象能力也大大提高. 同时, 神经网络结构

和 算 法 也 飞 速 发 展 , 比 如 通 过 Dropout[54] 和

DropConnect[55]方法解决过拟合问题 , 通过 Rectified 

linear unit (ReLU)[56]解决梯度消失问题, 通过图神经网

络[57]解决分子拓扑结构表示的问题[58]等. 目前流行的

深度神经网络主要包含全连接神经网络(Full connected 

neural network, FCNN)、卷积神经网络(Convolutional 

neural network, CNN)、循环神经网络(Recurrent Neural 

Network, RNN)、自动编码器(Auto encoder, AE)、生成对

抗网络(Generative adversarial network, GAN)及其相关

变种. 关于神经网络的工作原理目前已有大量书籍文

献, 在此不做过多介绍. 大部分机器学习框架都是开源

的, 如 TensorFlow、PyTorch、GLUON、Caffe、Theano

等框架已经被广泛应用于各个方面.  

对于有机化学工作者来说, 最关心的问题是如何选

择已有的算法来解决面临的有机化学问题. 从学习方式

来看, 目前有机化学领域主要采用监督学习算法, 即利

用已标记的有限化学数据集, 通过某种学习策略/方法

建立模型, 实现对新数据/实例的标记(分类)或映射(回

归). 监督学习要求训练样本的标签(如物化性质、药理

活性、反应选择性等)已知, 标签的精确度越高, 样本越

具有代表性, 学习模型的准确度越高. 此外, 很多有机

化学问题并不符合相似性原则, 结构的微小变化就可能

造成药物活性、催化活性等性质的巨大变化, 非基于距

离的算法(Non-distance-based algorithms)比如随机森林、

神经网络等对这类问题更加合适[59]. 在具体的研究中, 

往往可通过对已有算法进行筛选和验证来确定最适用

的机器学习算法. 需要注意的是, 基于训练集和验证集

得到的最优模型并不一定是最适用的模型, 它可能存在

过拟合或者泛化能力差等问题, 一般还需要经过外部测

试集的进一步检验来确定最优的预测模型.  

2  机器学习在有机化学领域的应用 

机器学习在有机化学领域最早的工作可追溯到 20

世纪 60 年代, Corey 等[60]发展了基于规则的计算机辅助

合 成 设 计 程 序 (Computer-aided synthetic planning, 

CASP). CASP 的目标是辅助化学家快速高效地实现小

分子化合物的合成. 其以分子结构作为输入, 输出一系

列详细的反应方案, 每个方案通过一系列可行的反应步

骤将目标连接到可购买的起始原料. 20 世纪 60 年代至

90 年代, 受到计算资源的限制, 早期工作主要依赖于专

家编码的反应规则和启发式策略, 通过给定的判断规则

给出可能的化学键断裂和生成的位置. 在过去的 20 年

间, 随着大规模化学数据库的发展, 数以百万计的反应

数据可以应用于机器学习模型的训练和验证. 同时, 神

经网络与深度学习算法的快速发展也推动了机器学习

在化合物性质预测、分子从头设计、化学反应预测、逆

合成分析以及智能合成机器等领域的应用[61].  

2.1  化合物性质预测 

机器学习很早就已应用于化合物性质预测. 近年

来, 深度神经网络在该领域的应用展现出了巨大的优

势, 并频繁出现在各种化合物性质与活性预测挑战赛

中. 2015 年, Dahl 等[62]使用 2D 拓扑描述符作为输入, 将

深度神经网络方法应用于 Merck Kaggle 挑战赛. 在 15

个化合物活性预测中有 13 个目标都显著高于当时最优

的预测结果. 这一方法有几个显著特点: (1)深度神经网

络可以同时处理数千个描述符而无需特征选择 ; (2) 

Dropout 可以避免传统神经网络过拟合的问题; (3)超参

优化可以最大限度地提升深度神经网络的预测效果; (4)

多任务深度神经网络的预测效果明显好于单任务神经

网络. 2016 年, Mayr 等[63]运用多任务神经网络赢得了

Tox21 挑战赛, 他们选用多种描述符(3D/2D 描述符、预
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先定义的药效基团)和 ECFP 分子指纹输入模型对 12000

种化合物的 12 种毒性指标进行了建模, 与 Dahl 等的神

经网络类似, 他们也将Dropout方法和ReLu激活函数应

用于深度神经网络, 并使用 GPU 并行计算加速模型训

练. 研究结果表明深度神经网络具备很强的特征提取能

力, 模型可以有效识别并提取出各种可能的毒性基团特

征. 随后的多项对比研究均发现, 相较于传统机器学习

算法, 神经网络算法在化合物生物活性预测方面表现出

较优的预测能力[64]. 目前, 神经网络算法在药物生理活

性、毒性、溶解度等性质预测方面均实现了较好的应  

用[65]. 需要指出的是, 深度神经网络的表现很大程度上

取决于训练数据规模和质量, 数据不足或质量不高可能

很难得到稳健且迁移能力较好的模型. 最近, Kim 等[66]

利用贝叶斯推理进行定量的不确定性分析来提高预测

的可靠性, 他们选择分子图作为模型输入, 采用贝叶斯

图卷积网络(Bayesian graph convolutional network)对化

合物生物活性和毒性进行分类建模和预测, 并可同时定

量给出引起不确定性的因素, 有效提高了 ChEMBL 数

据集中分子表皮生长因子受体(Epidermal growth factor 

receptor, EGFR)抑制活性预测的准确性[67].  

机器学习在有机化合物物理化学性质预测方面也

表现出不俗的潜力, 以有机物 pKa 预测为例, 著名的

ADMET 商业软件中的 pKa预测模块就是通过神经网络

集成实现的[68]. 2019 年, Grzybowski 等[69]通过图卷积神

经网络(Graph convolutional neural network, GCNN)实现

了C—H酸pKa在毫秒级时间的准确预测, 对大约13000

个去质子反应的预测正确率大于 90%, 平均绝对误差

MAE≈2.1. 最近, 罗三中和张龙等[70]基于机器学习方

法建立了 pKa 的全局预测模型(图 4). 他们从 iBonD[71]

数据库中收集了 39种溶剂的 pKa实验数据, 清洗和整理

后得到了包含 15338种化合物的数据集. 在描述符方面, 

他们开发了将分子指纹和物理有机参数相结合的 SPOC 

(Structure and physical organic chemistry)描述符. 在建模

方面, 他们选择 5 重交叉验证方法对常用机器学习方法

进行了筛选, 发现运用神经网络或XGBoost算法训练的

全局模型具有最佳预测表现, MAE仅为 0.87 个 pK单位. 

并可以实现多溶剂体系 pKa 的快速精准预测, 该研究还

表明, 全局模型的预测结果优于所有的单一溶剂模型, 

对不同溶剂中 pKa预测值的相关度分析也验证了迁移学

习的特征 . 此外 , 对样本外药物分子 , 二甲基亚砜

(DMSO)中氢键催化剂以及乙腈中氨基催化剂 pKa 预测

进一步验证了该模型的稳健性.  

最近 ,  神经网络算法也被应用于化学键均裂能

(BDE)预测中. 江俊等[73]以原子种类和电荷分布为描述

符, 采用3个隐藏层的神经网络对8000个有机化合物的 

H
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模型训练

验证

Data curation

pKa

pKaH: 8.39 (Exp.)
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图 4  建立 iBonD pKa模型的工作流程[67]
 

Figure 4  Workflow for the construction of iBonD pKa model 

量化计算 BDE 数据进行了建模和预测, 其预测的平均

误差为 4.05 kJ/mol, 相关系数R2可达 0.97, 与DFT计算

结果相当. 同样, 针对其他量化计算所得的化合物性质

如频率、零点能、最高已占分子轨道(HOMO)或最低空

分子轨道(LUMO)能量等也可以通过机器学习预测快速

获得. 2017 年, 谷歌的研究人员[74]从几种流行的处理图

结构数据的神经网络模型中抽象出共性, 提出了一种应

用于图结构的监督学习框架, 该框架称为消息传递神经

网络(Message passing neural networks, MPNNs). 通过对

QM9 数据库中的 DFT 计算数据进行建模, 成功实现了

包括原子化能、红外振动频率、零点振动能和 HOMO- 

LUMO 能量等有机分子量子化学性质的预测. 

2.2  分子从头设计 

分子从头设计(De novo design)利用算法虚拟设计

和评估一系列符合特定性质的分子, 可用于药物、材料

等功能分子的发现[10,75]. Gómez-Bombarelli 等[10b]发展了

使用变分自编码器(Variational autoencoder, VAE)生成分

子结构的方法 . 他们从 ZINC 数据库获取分子并以

SMILES 格式输入, 编码器将分子的这种离散表示转换

为隐含空间的连续向量, 解码器再将这些连续向量还原

成分子 SMILES(图 5). 此方法的隐含空间中的分子表示

是连续的, 因此可以通过随机解码、扰乱或插入等方法

产生新的分子, 并通过一些优化算法产生特定性质的分

子[76]. 2017 年, Kadurin 等[77]使用 VAE 结合生成对抗网
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络 [78], 生成了具有特定抗癌活性的分子 . 2019 年 , 

Zhavoronkov 等[79]基于 VAE 实现了盘状结构域受体 1 

(Discoidin domain receptor 1, DDR1)有效抑制剂的快速

设计.  

 

图 5  用于分子从头设计的自编码器 
Figure 5  A diagram of the autoencoder used for molecular de-
sign 

近年来, 使用 RNN 模型进行分子从头设计受到了

越来越多的关注. 2017 年, Segler 等[10c,80]报道了使用

RNN 生成新型分子结构. 通过使用大量 SMILES 训练

RNN网络并学习SMILES的概率分布, 该网络可以高效

生成训练集之外的各种分子结构(图 6). Segler 等尝试预 

先在一个通用集上训练神经网络模型, 随后通过迁移学

习将预训练的模型应用于特定数据集, 以提高小数据集

的预测性能. 通过这一策略, 该模型能生成 14%从未出

现过的抗金色葡萄球菌和 28%新型的抗疟疾的活性分

子. 

2016 年, Jaques 等[81]使用一种强化学习算法 Deep 

Q-learning 结合预先训练的 RNN 模型, 生成了具有特定

分子性质(比如 cLog P[82]和QED drug-likeness[83])的新型

分子. 然而, 该方法依赖于包含手写规则的奖励函数, 

也可能生成没有真实意义的简单分子结构. 为解决此问

题, Olivecrona 等[84]提出了一种基于策略的强化学习方

法, 通过预训练 RNN, 可以生成目标结构的类似物和对

生物靶标有预期活性的分子. 此模型被用于训练生成药

物塞来昔布的类似物, 在另一项训练任务中, 该模型能

够以 95%以上的准确率生成对多巴胺 II 型受体有效的

分子.  

从上述工作中可以看出, 机器学习算法, 特别是深

度神经网络算法, 可以根据实际需要来定义分子特性并

生成具有较高多样性和特异性的分子. 然而, 对抗神经

网络和增强学习方法容易陷入局域分子空间, 可能导致

生成的分子仅仅是某类分子骨架的简单变化[85], 最近

越来越多的工作开始关注并尝试解决这些问题[86].  

2.3  化学反应预测 

关于反应预测和逆合成分析的研究起步较早, 自

20 世纪 60 年代开始就陆续出现了若干计算机辅助合成

设计系统, 例如 LHASA[87]和 SYNGEN[88]等. 然而, 传

统的方法使用大量专家制定的规则来判断某条路径的

可行性, 并没有得到完全令人满意的结果[89]. 最近, 基

于机器学习方法的反应预测研究进展迅速[90]. 下面将

简要介绍机器学习算法在前向反应预测、反应活性与选

择性预测, 以及反应条件预测方面的应用进展.  

2.3.1  前向反应预测 

2011 年, Baldi 课题组[91]使用自定义的分子轨道概

念(Unfilled and filled molecular orbitals)和物理化学描述

符作为输入 ,  通过对反应数据进行训练 ,  最终能以

89.05%的精度预测极性反应. 如果综合考虑前 4 种可

能, 预测精度能进一步提升到 99.86%(图 7). 该策略考

虑了具体的反应条件, 因而能得出更加真实可信的结

果. 同时, 该策略在一定程度上从机理层面阐释了化学

反应中电子转移的基元过程, 并能识别和预测多步反应

过程. 随后, Baldi 课题组[92]将这一方法进一步推广到自 

 

图 6  用于分子从头设计的 RNN 模型 
Figure 6  RNN model for molecular de novo design 
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图 7  Baldi 等的化学反应预测框架 
Figure 7  Chemical reaction prediction framework by Baldi 

由基反应和周环反应中.  

利用图卷积神经网络预测反应物到产物的原子和

化学键变化也是一种反应预测的机器学习策略. 2019

年, Jensen 等[58b]使用分子图表示反应物分子. 分子图的

节点和边分别描述原子和化学键, 通过图卷积神经网络

计算了每个原子对之间化学键变化的可能性, 可能性大

的候选产物被组合列举出来并通过另一个图卷积网络

重新预测出主要产物的概率分布. 他们对来自专利文献

中数十万个反应进行训练, 最终准确预测了 85%以上的

主要产物(图 8).  
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图 8  Jensen 等的化学反应预测框架 
Figure 8  Chemical reaction prediction framework by Jensen 

除了上述的方法, 预测化合物 SMILES 的序列到序

列模型(Sequence-to-sequence model)也被应用于反应预

测. 基于序列的技术的关键思想是使用反应物、试剂和

产物的文本表示(通常是 SMILES), 并将反应预测视为

从一种语言(反应物-试剂)到另一种语言(产物)的机器

翻译问题. 2019 年, Schwaller 等 [93]使用多头注意力

(Multihead attention)的 Transformer 模型, 不需要手动创

建规则, 只是通过推断数据集中的反应物、试剂、产物

中化学结构之间的相关性来进行预测. 他们将 SMILES

作为输入, 模型在一个通用的基准数据集上排名第一的

预测结果精度达到了 90.4%.  

2.3.2  反应活性与选择性预测 

给定反应物和反应条件, 机器学习策略也能实现反

应活性与选择性的预测. 早期工作大多使用 Hammet- 

Taft 等自由能参数来描述反应特征[94], 成功实现了对

α,β-不饱和化合物迈克尔加成反应活性的预测[95]. 后续

也有使用分子拓扑描述符[96]和量子化学描述符[97], 或

者综合两种方法[8]研究反应物、反应条件与反应活性之

间的关系的报道; 基于分子描述符和位阻参数的多元线

性回归模型可以预测反应活性[99]; 也有报道利用反应

位点电子转移模式预测化学反应速率[100]. 采用氢键、位

阻以及理论计算得到的振动频率、NPA 电荷等作为描述

符非常适用于反应选择性预测, 这方面工作已有相关总

结[101], 在此不再赘述. 由于反应条件对反应活性的影

响是一个复杂的问题, 不同的反应在不同条件下的反应

机理可能完全不同, 因此很难找到一类通用的方法描述

该过程[102]. 机器学习方法能够从实验人员无法理解的

大量数据集里发现反应模式, 这些构效关系的发现有助

于发现高效催化剂, 从而快速优化催化反应[59].  

近年来, 传统物理有机线性自由能关系被成功应用

于手性催化反应定量构效关系(Quantitative structure- 

reactivity relationships, QSRR)模型, 实现了对一系列手

性金属配合物催化反应活性和对映选择性的精准预测, 

指导了催化剂的结构优化[103]. 但这些研究都只针对单

一催化体系, 模型的普适性和拓展能力有限. 2019 年, 

Denmark 等[42]运用支持向量机和深度前馈神经网络预

测了手性磷酸催化的硫醇与酰亚胺的加成反应的选择

性. 他们选择了 5 种硫醇底物、5 种酰亚胺底物和 43 种

磷酸催化剂生成的 1075 个实验数据作为训练和验证集. 
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使用基于 3D-格点的 ASO 描述符(Average steric occu-

pancy, 平均空间占有率)来描述分子的空间特征, 并加

入取代基的静电势能面最大值 (Electrostatic potential 

energy maximum, ESPMAX)作为电子描述符. 在训练集

选取方面, 他们通过 Kennard- Stone 算法抽样选出具有

代表性的 23 种催化剂子集作为训练集 UTS (Universal 

training set), 该方法可以保证训练集特征在整个催化空

间的均匀分布. 最终模型以较高的精度预测了产物的 ee

值, MAE 在 0.995 kJ/mol 以内, 并且成功预测了一种最

优的大位阻磷酸催化剂(图 9), 显示了该策略在预测新

颖催化剂方面的潜力. 

尽管随机森林算法已有 20 多年的发展历史, 但其

在当前的深度神经网络时代仍然具有竞争力. 近期, 随

机森林算法在催化反应预测方面表现不俗. 2018 年, 

Doyle 等[104]报道了随机森林模型对 Buchwald-Hartwig

胺化反应产率的预测. 通过高通量实验得到了 23 种异

噁唑添加剂、15 种芳基和杂芳基卤化物、4 种钯催化剂

和 3 种碱所组成的 4608 个反应数据(图 10), 并提取了

120 种原子、分子和振动描述符作为输入. 该模型以均

方根误差(RMSE)＝11.3%, R2＝0.83 的精度预测了产率. 

Sunoj 等[105]同样利用随机森林算法实现了不对称

催化氢化反应对映选择性的预测. 模型数据集包含了

58 种轴手性联萘配体、190 种烯烃和亚胺共 368 个反应

数据, 9 种分子参数(如键长、键角、二面角)和 22 种代

表整体分子特性的描述符(如 HOMO 和 LUMO 能量、

偶极矩)作为模型的参数. 与实验值相比, 随机森林算

法能准确预测对映选择性, 其RMSE在(8.4±1.8)%范围

内.  

洪鑫等[106]对杂环自由基 C—H 官能团化的区域选

择性进行了预测. 模型的训练中使用了分子特征库, 包 

 

图 9  预测高选择性催化剂的工作流程 
Figure 9  Workflow of the prediction of higher-selectivity catalysts 
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图 10  钯催化的 Buchwald-Hartwig 反应产率预测 
Figure 10  Prediction of yield in palladium catalyzed Buchwald-Hartwig reaction 
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含 C—C 键形成过程的局部原子特性、自由基的整体分

子特性以及物理有机化学描述符. 通过物理有机特性与

随机森林算法相结合, 建立了一个将 DFT 计算的孤立

反应物性质与过渡态能垒联系起来的回归模型, 样本外

测试集的预测结果显示位点预测精度为 94.2%, 选择性

预测精度为 89.9%.  

不同于上述采用物理化学意义明确的参数或描述

符的工作, Glorius 等[107]最近发展了一种基于多指纹特

征(Multiple fingerprint features, MFFs)的分子表示方法. 

同样采用随机森林算法, 使用上文Denmark数据集实现

了对映选择性的预测, MAE 在 1.179 kJ/mol 以内. 该方

法还能够预测反应产率和反应性. 采用分子指纹方法构

建的模型计算成本低、具有一定的普适性, 但在模型的

可解释性方面可能需要进一步分析.  

2.3.3  反应条件的预测与优化 

传统的初始反应条件选择基本是经验性的或直接

参考文献信息. 然而, 化学信息的指数增长使人工分析

和总结变得极其困难, 需要专门的方法和工具来有效地

从原始数据中提取这些知识[108]. 因此, 发展一种高效、

快速的反应条件筛选策略具有重要的科学意义. 由于化

合物的反应性很大程度上是由反应条件决定的, 因此反

应条件的理论评估尤为重要. 到目前为止, 已经报道了

几种不同的反应条件建模方法. 2015 年, Marcou 等[109]

使用反应压缩图(CGR)衍生片段描述符, 构建了支持向

量机、随机森林和朴素贝叶斯分类模型来预测共轭加成

反应的溶剂和催化剂的最佳组合. 随后, Varnek 等[108]基

于相似的反应在相似的条件下进行的原理, 运用 CGR

表示化学反应, 预测的保护基团脱保护反应最佳实验条

件具有较高的准确性(约 90%). 为准确预测适用于大型

反应体系的完整反应条件, 2018 年, Jensen 等[110]发展了

一种分层设计的神经网络模型来预测化学环境(催化

剂、溶剂、试剂)和反应温度(图 11). 该模型对约 1000

万个来自 Reaxys 的反应进行了训练, 在训练集以外的

100 万个反应中进行了测试, 以 69.6%的准确率预测了

排名前十的反应试剂, 以 60%～70%的准确率预测了反

应温度(±20 ℃).  

未经优化的化学反应在反应时间、试剂方面经常面

临低效和成本的问题. 优化反应的一种常用方法是一次

改变一个实验条件, 同时固定所有其他条件, 该方法常

会错过最佳条件; 另一种方法是通过组合化学筛选反应

条件的所有组合, 虽然这种方法有更大可能找到全局最

优条件, 但是费时费力. 因此, 通过机器学习方法构建

有效的反应条件优化体系, 对学术研究和工业生产都具

有重要意义. 溶剂选择作为一个独立的问题在早期得到

了广泛的研究[110]. 2013 年, Struebing 等[111]将基于 DFT 

 

图 11  分层设计的神经网络模型预测反应条件 
Figure 11  Neural network model of layered design for predict-
ing reaction conditions 

的速率常数计算与线性回归模型相结合, 对反应溶剂进

行优化, 在 1341 种溶剂的搜索空间内测试了 9 种溶剂, 

将 Menschutkin 反应的速率常数提高了 40%. 2018 年, 

Aspuru-Guzik 等[112]开发了名为 Phoenics 的主动学习算

法 , 其将贝叶斯优化与贝叶斯核密度估计 (Bayesian 

kernel density estimation)相结合 , 实验过程可以按照

Phoenics 所提出的反应条件执行, 再将实验结果重新输

入程序. 通过此种反馈机制, Phoenics 可以提出一系列

实验条件集并最终确定最佳条件集. 

2.4  逆合成分析 

计算机辅助合成设计的目的是确定一系列可行的

反应步骤, 从而由可获取的原料合成目标产物. Corey

等[60]开发的逆合成方法考虑了逆向策略, 即从产物出

发, 搜索可能的前体. 一些综述介绍了各种逆合成方法

和工具的历史[89a,113], 在此不再详细介绍. 本文只对当

前常用的逆合成策略: 基于模板(Template-based)和无模

板(Template-free)两种逆合成策略的发展做一简介.  

基于模板的逆合成方法将反应规则与目标分子匹

配以产生一个或多个候选前体[114]. 模板可以由专家整

理或者从反应数据库中自动提取[115]. CHEMATICA 软

件[86]整合了超过一万条有机化学家手动编辑的经验反

应规则, 该反应规则与启发式策略一起使用, 以确定合
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成路径. 从数据库中自动提取反应规则是当前更主流的

方式. 2019 年, Law 等[116]按照“处理反应数据-建立原 

子/原子映射-识别反应中心及其外围环境”的流程建立

了 ARChem 合成路线设计系统. 2017 年, Coley 等[117]表

明, 模板可以通过目标分子与数据库中反应产物之间的

分子相似性(Molecular similarity)进行排序.  

2017 年, Waller 等[11]运用深度神经网络模型对收集

的 350 万个反应数据进行训练. 该模型可以自动提取反

应规则, 在近 100 万个反应的验证集中预测的前十个目

标反应的命中率达到了 97%. 随后, Waller 课题组尝试

使用蒙特卡洛树搜索和深度神经网络策略, 搜索 40 种

药物类似分子的合成路线. 与之前发展的方法相比, 该

策略能以更高的精度推测可行的合成路线(与基准预测

的 87.5%的准确率相比, 该策略的准确率达 95%). 随后, 

Waller 课题组 [11]结合策略网络和蒙特卡洛树搜索对

1200 万反应数据进行训练(图 12), 结果表明该策略显著

加速了逆合成路线预测的速度和准确率. 盲测结果表明

受试者很难分辨出模型给出的逆合成路线与人类专家

设计的逆合成路线. 当使用 USPTO 的 5 万组反应数据

作为测试集时, 模型也能取得较高的预测精度. 

无模板的逆合成方法中, 化学结构的所有转变是在

没有任何反应规则的情况下进行的, 其中基于深度学习

的策略越来越流行. 2017 年, Liu 等[118]建立了将反应产

物 SMILES 转换为反应物 SMILES 的序列到序列模型, 

该模型以美国专利文献中的 50000个实验反应实例为训

练样本, 与基于规则的专家系统基准模型的性能相当. 

最近, 来鲁华和裴剑锋等[119]提出了一种无模板方法, 

使用 Transformer 框架构建了单步逆合成分析模型, 并

结合蒙特卡洛树搜索(MCTS)和启发式打分函数建立了

逆合成路线规划系统 AutoSynRoute(图 13), 该系统成功

实现了 4 种分子的逆合成路线设计.  

当前, 前向反应预测主要用于预测反应产物、潜在

的副产物和杂质, 而将其与逆合成分析相结合用于反应

路径的工作较少. 最近, Schwaller等[120]使用前向预测模

型[121]和反应分类模型[122]来评估逆合成预测的质量, 提

升了单步逆合成模型的性能.  
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图 12  用于逆合成分析的 MCTS 方法 
Figure 12  MCTS method for retrosynthetic analysis
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图 13  AutoSynRoute 的工作流程 
Figure 13  Workflow of AutoSynRoute 

2.5  智能合成机器 

智能合成机器是合成化学研究发展的长期目标, 旨

在从根本上改善合成化学的效率和成本, 能够辅助化学

家进行重复性、高成本或危险性的实验. 随着自动化化

学[123]、在线分析[124]和实时优化[125]的发展, 有机合成机

器已经初露锋芒, 通过建立机器学习算法控制的反应系

统, 可以开发出能够自主探索化学反应性的智能合成装

置[12]. 

2018年, Perera等[126]的工作表明流动装置可以在药

物发现过程的早期加速反应优化, 并提供了可靠的数据

帮助其他实验室建立机器学习算法. 随后, Felpin 等[127]

提出了一种将监测技术与反馈算法相结合的模块化自

动流动反应器. 该自动化反应装置通过在线高效液相色

谱(HPLC)和在线 NMR 检测产物, 并根据结果自动优化

条件, 通过尝试 66 种实验组合, 最终通过四步反应, 以

67%的产率合成了天然产物 Carpanone.  

同年, Cronin 等[12]发展了一种结合了机器学习、在

线核磁、红外、质谱的自动化反应筛选装置. 他们的工

作表明, 由机器学习算法控制的自动反应处理系统可能

比人工处理反应快一个数量级. 这种方法能够以结构化

的方式寻找失败或无反应性的实验信息. 机器学习算法

能够对来自辉瑞数据集的 1000 个钯催化的 Suzuki- 

Miyaura 反应组合的反应性进行预测, 在考虑了略多于

10%的数据集的结果后, 精度超过 80%. 为了实现反应

装置的模块化和自动化, 他们之后设计了一套基于化学

编程语言的自动化合成系统 Chemputer, 该系统通过标

准的化学语言控制和协调各反应模块, 最终实现化合物

的多步合成[128]. 这一策略是自动化合成与化学反应模

块化和标准化的一个很好范例.  

2019 年, Jamison 和 Jensen 等[129]开发了一种基于人

工智能的自动化合成机器人平台(图 14). 他们首先开发

了合成规划软件 ASKCOS, 该软件采用基于模板的逆

合成方法, 从 USPTO 和 Reaxys 数据库收集的反应数据

中提取转换规则, 用于训练前馈神经网络模型, 最终的

合成路线选择包括逆向综合规划、反应条件推荐和路径

评估, 部分路线包含化学配方文件(Chemical recipe 

files, CRFs), 需要用户提供额外的信息来确定停留时 

间、化学计量和浓度. 之后, 他们设计了一个模块化的

连续流动平台来执行这些文件, 根据 CRF 中确定的合

成路线, 机械臂将模块化过程单元(反应器和分离器)组

装成连续流动路径, 实现了 15 种药物或类药物分子的

自动化合成. 该平台将 CASP 与机器流动化学平台相结

合, 加速了小分子的自动合成, 但合成路线仍需要人工 
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图 14  Jamison 和 Jensen 等开发的自动化合成机器人平台 
Figure 14  Automated synthetic robot platform developed by 
Jamison and Jensen et al.  
(a) Workflow of synthetic planning software. (b) mobile chemical robot 
platform[129]. Copyright 2019 American Association for the Advancement 
of Science 
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输入. 最近, Gilmore 等[130]报道了一种有机分子的自动

化径向合成(Radial synthesis)仪器, 该仪器由四部分组

成 : 溶剂和试剂输送系统 (Reagent delivery system, 

RDS)、中央交换站(Central switching station, CSS)、备用

模块 (Standby module, SM)以及收集容器 (Collection 

vessel, CV), 一系列连续流动模块被径向布置在 CSS 周

围. 这种全自动仪器能够进行线性和循环合成, 不同过

程之间无需重新手动配置. 

3  挑战与机遇 

3.1  数据与模型的开放和共享 

当前 , 虽然有一些免费开放的化学信息学数据   

库[131], 但这类数据库数量仍然较少, 数据也不够完善. 

机器学习在化学领域的发展仍然受数据集规模和质量

的限制. 同时也需要建立更多标准化学数据库, 方便不

同机器学习方法的验证和比较 . 在图像识别领域 , 

ImageNet 数据库[132]的建立推动了该领域快速发展. 受

ImageNet 和 WordNet[133] 启 发 , Wu 等 [134] 建立 了

MoleculeNet 数据集, MoleculeNet 基于 DeepChem 开源

软件包并提供相关接口, 收集汇总了大量包含量子化

学、物理化学、生物物理和生理学信息的数据集, 并发

展了处理分子表示和机器学习算法的全套流程, 该数据

集将有助于新算法的开发与横向比较.  

数据的共享也是当前面临的一个挑战. 研究工作的

代码和数据集应尽可能公开, 这不仅能方便基准测试, 

更能够促进机器学习算法的开发. 为推动数据的开放与

共享, 开发化学语言标准是十分必要的. 化学标记语言

(Chemical markup language, CML)是一种代表性的通用

化学语言标记格式, 可以表示分子、反应、光谱、分析

数据和实验操作流程等信息, 目前在化学专利数据库的

标注和数据挖掘领域已有广泛应用[19].  

另一个挑战是如何通过文献报告机器学习工作是

如何完成的, 以便其他人可以重复[135]. 机器学习模型

参数众多, 程序结构复杂, 数据庞大, 很难通过简单的

流程图或文本描述所有细节, 文献和补充材料无法实现

有效的参数和代码共享. 因此, 有必要开发和采用新的

数据和代码共享方法来确保机器学习方法在此领域的

可用性.  

如果 Reaxys 和 SciFinder 等数据库能够开放接口给

化学工作者们使用, 同时化学工作者共享最新实验数

据, 结合数据的标准化, 将极大推动有机化学领域机器

学习的发展. 未来, 化学界应该努力打破不同研究机

构、高校和组织之间的数据壁垒, 以更加开放的姿态共

同推动化学领域的理性化进程.  

3.2  高质量实验数据的收集整理 

Norquist等[136]指出, 机器学习程序可以从失败的实

验数据中学习并成功用于反应预测, 因而失败的反应数

据对于机器学习理解反应非常重要. 然而, 记录文献报

道的数据库通常只包括较为成功的实验数据. 大多数反

应预测都是基于成功的反应(例如 USPTO 和 Reaxys 数

据集)进行训练的, 因而模型很难从这些数据集中获取

更多有效信息. 此外, 由于识别所有化学物质的时间和

成本都很高, 因此反应混合物中副产物的全部表征并不

经常公开, 这限制了预测反应性模型的构建[137].  

电子实验记录本作为一种有效的实验记录手段, 记

录了包括大量成功和失败的反应等的实验室第一手数

据. 近年来, 越来越多的电子实验记录本被开发出来, 

但是由于实验人员的传统思维和对新技术的谨慎, 电子

实验记录本除了在有规定性要求的公司中使用以外, 其

普及率仍然较低. 电子实验记录本的普及使用将有助于

改善数据集中失败数据匮乏的问题, 从而推动机器学习

整体预测能力的提高.  

除此之外, 实验数据的质量与可重复性也是一个挑

战. 近期发展的反应自动化是一种获取可重复性和标准

化数据的有效方法[12,138], 通过模块化实验装置、标准化

操作和标准化学语言, 该策略排除了个体和环境差异, 

实验结果的可靠性和重复性更高. 此外, 通过将实验和

分析数据整合到一个统一的数据平台, 研究者可以方便

获取更多高质量和多维度的实验数据, 这将大大促进使

用机器学习方法进行数据挖掘和反应预测的发展[139].  

3.3  描述符和机器学习算法的发展 

如何有效地表示分子结构和化学反应也是机器学

习面临的挑战之一. 大多数应用于化学反应或性质的机

器学习方法使用分子或原子描述符来建立模型, 模型的

成功与否取决于这些描述符的有效性和相关性. 利用神

经网络为反应中的分子创建指纹等进展推动了反应预

测的改进[140]. 提高机器学习方法的性能需要开发新的

化学描述符.  

机器学习算法面临的一个挑战是如何从较小的数

据集中获得更多知识. 机器学习方法通常需要大量的数

据才能有效地学习. 虽然这在图像识别等领域很少是一

个问题, 但在化学领域通常仅限于数百或数千个高质量

的数据. 有限数据集问题的一个有希望的解决方案是元

学习, 即在问题内部和问题之间学习[141]. 诸如神经图

灵机[142]和模仿学习[143]等新的发展使这一过程得以实

现. 最近有报道称, 贝叶斯程序学习(Bayesian program 

learning, BPL)能够在数据有限的情况下对 one-shot 分类

任务表现出接近人类水平的性能[144].  

匹配网络(Matching networks)[145]可以使用辅助数
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据预先训练, 并引入记忆机制和注意力机制, 从而提高

小数据集下的训练表现. 类似的方法通常用于药物化学

领域, 因为新型靶标的信息和数据较少, 使用传统的机

器学习算法很难通过少量数据训练出稳定可靠的模型. 

2017 年 , Altae-Tran 等 [146] 使用长短期记忆 (long 

short-term memory, LSTM)方法实现了小数据集下的模

型训练. 最近, 记忆增强神经网络(Memory augmented 

neural networks)通过在传统的神经网络模型里增加记忆

模块, 使模型获得外部记忆, 因此可以利用特定领域的

先验知识提高学习效率和实现小规模数据集的快速学

习[147].  

可解释的机器学习模型能够为有机化学领域机制

与规律的认识提供启发与补充. 如何构建机制明晰的

“白箱”模型将是未来一个重要的研究方向. 通过机器学

习模型的建立再反馈于有机化学的认识, 未来机器学习

与有机化学研究将是互相促进、互相依存的关系.  

4  总结 

总的来说, 机器学习(特别是深度学习技术)已在有

机化学研究中获得了初步的应用, 可以进行分子从头设

计、提出切合实际的合成路线、预测给定反应的产物和

产率、开发新的选择性催化剂、优化反应条件, 并应用

于自动化平台中. 现阶段, 为有效地使用机器学习来促

进研究进展, 在有机化学领域开展机器学习的使用教学

工作是十分必要的. 此外, 如何开发开放的大型数据

库、获取高质量和标准化的数据、更有效的表示分子和

反应、运用和开发适合研究有机化学领域的机器学习算

法以及建立有效、通用的算法评价基准, 将是未来机器

学习在有机化学领域应用的重要议题. 未来机器学习在

有机化学研究中的应用会持续增加, 有机化学工作者有

必要了解模型背后的理论框架, 在机器学习中引入物理

有机的策略和理念, 发展有化学意义的分子描述, 用物

理有机的语言连接量子力学和数学算法, 变黑箱模型为

白箱模型. 可以预期, 以深度机器学习为代表的人工智

能技术的引入和贯通应用, 将为有机化学研究的范式变

革提供诸多可能. 
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