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 图灵研究所数学家Terry Lyons：签名与数据流——数据科学中的
新数学

整理：智源社区 罗丽

在 2020 北京智源大会第二次全体大会上，图灵研究所数学家 Terry Lyons 介绍了数据科学中新的研究领域

“Signatures and Streamed Data”，即签名和流数据。他的演讲题目是：Mathematics of rough paths action 

recognition and health（粗糙路径的数学动作识别与健康）。

在演讲中 Terry Lyons 表示，“粗糙路径理论” 是数学中一个新领域，而 “路径签名” 是一种新的数学工具，它

为传统的机器学习的研究提供新思路，以更好地 “理解” 演化数据流。“粗糙路径理论” 的目标是开发一个强

大的数学框架，以系统地理解不断演化的多模数据中的模式，并对这些模式进行分类，用于构建 PyTorch、

TensorFlow 等的工具，以便从多模流中学习。最后，他分享了数据流和签名在精神病学、阿尔兹海默病等智能

治疗研究中的重要意义。

Terry Lyons：牛津大学 Wallis 讲习数学教授，英国牛津大学数学学院教授，Alan 图灵研究所研究员，国际知名

数学家，曾任伦敦数学学会主席，英国皇家学会院士，国际数理统计学会会士，2000 年获得 Polya 奖。主要研

究领域为：随机分析、粗糙路径，随机分析在金融大数据上的应用。

正文：

数学在我们的世界中具有重要影响，而数据科学为我们提供了了解数学和了解世界的窗口，它对人们看待问题

的方式也会产生重要的影响。粗糙路径是用于处理复杂演化系统的数学语言。在我们所处的真实世界中，存在

着很多演化现象，比如人类行为的演化。为什么演化意味着某种事物会随着时间而变化？实际上，理解如何能

够自动地识别行为是非常重要的，而这种研究可能是人类行为的研究。

图 1：人类行为
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在观看以上图像时，我们可能会想到两个完全不同的问题。一是识别图中事物，比如，识别图中所有的树、人

等，这是一项非常成熟且非常重要的研究内容，而另一个让 Terry Lyons 真正感兴趣的研究，是了解图像中事

物变化的方式，这是一个非常不同且具有挑战性的研究内容。即使是一个很小的群体，例如小于 9 的数字，当

我们按顺序进行研究时，产生的可能性远远大于我们所能考虑到的对象的数量。

“粗糙路径理论” 是一个新的数学研究领域，也是数学的一部分，它是我们理解高度复杂理论演化数据的框架，

经过 20 年的发展，现在已经发展地相对成熟，且具有一定的影响力。粗糙路径理论在数据科学中的早期应用实

际上是由 Facebook 的 Ben Graham 提出的，Ben Graham 在研究理解在线中文笔迹时，运用了粗糙路径理论

中的一些技术来改进他的研究分析，并获得成功。

图 2：在线中文笔记 APP

之后，科学家们试图将其设计为图中所示的 APP( 应用程序 )，它能够翻译数十亿的字符，在经过一段时间的吸

收发展之后，得到了良好的运用效果。

“路径签名” 能够以通俗易懂的方式向我们解释： 为什么它能告诉我们一些重要的事情； 数据科学为什么能够改

变我们处理某些问题能力。Terry Lyons 通过介绍几个可访问的应用程序，使我们对复杂顺序数据有所了解，他

表示可以通过使用静态图像，成功地抽象出一个场景，并使用开放式或阿尔法式（例如地标位置）的地标，使我

们能够理解一个人在做什么。

通过图像，所有人都可以理解火柴人的行为代表人类行为。

而火柴人是如何运动的呢？问题的关键是，它不再是一个人，而是一系列的位置。人的左手腕、右手腕、肘部、

脚，以及所有的部位都被赋予了一个值，而实际上，这个值是它们在平面上的位置。因为是在图像中，所以图

像中的参数也同样有效。所以，实际上我们将获得一系列标签，该标签具有附加的向量。在案例中，是在中等
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高维空间中得到这些路径的，在这种情况下，可以得到每个标签的真实尺寸，因此，可能有 30 或 40 维路径，

而目标是尝试从这 40 维路径中了解正在发生的事情。有人可能认为，可以通过深度学习理解，在某种程度上是

可行的，但研究的挑战在于，需要通过相对较少的数据、样本，和具有一定解释性的方法来获取数据，结果证

明数学可以做到这两方面。使用相对较少的样本进行工作的能力极大地增加了使用这种方法的用户范围。因为

在在心理研究、社会科学和公共政策等的研究中，我们一般无法获得巨量的数据集。

那么，“流数据” 和 “路径签名” 中真正的挑战是什么？ 

在日常生活中，流数据到处都有，可能是手指在手机屏幕上画出来的，可能是金融市场中的事件，可能是一本

书、一段文字的顺序，也可能是医院的病历，到最后甚至是不断变化的人类情绪。人们通常的想法是，把流数

据看作的一系列的值，但这不仅需要时间，而且可能会出现 “这个 3 可能会被看作是那个 3” 的情况。Terry 

Lyons 表示，流数据在某种意义上是一条曲线，很可能它一开始是以时间的形式显示的，但有一点很重要，就

是这条曲线的本质和绘制这条曲线的速度无关。曲线的本质是它和形状有关。实际上，它是一种对称曲线，采

样数据并不会改变它的本质，就像旋转某个人的脸，我们并没有改变他的脸，而是改变了代表它的数据。对称

性对数据科学来说是一个非常不好的消息，对称意味着可以有很多种方法来表达数据所代表的内容，但就其本

质而言，数据所表达的内容都是相同的。所以必须教机器去识别数据。如何来识别数据？这就需要签名来迫使

他们采用某种正常的方式来识别数据。比如，在所有地方查找某个词，机器可以一次又一次的辨认出这个词。

Terry Lyons 表示，“实际上，这是可以克服的挑战，这是本次演讲的本质”。

图 3：字母“3”的不同描述方式

图 (a) 是字母 “3” 从顶到底的绘制图，图（b）和图（c）是字母 “3” 的为 2 条数据记录路径，图（b）中的实线

是演化的象征性符号相对于时间在不同速度下绘制的 x 坐标，图（c）中的实线是演化的象征性符号相对于时间
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在不同速度下绘制的 y 坐标，虚线是经典的 ML 方法绘制的图像。虚线和实线分别对应不同版本的 3，即相同的

3 在不同速度下的参数表示。因此，真正的挑战是，尽管数据看起来完全不同，但有多种不同的方法可以来表

达同一件事，这对于流数据来说是完全支持的，几乎所有的流数据都没有特别规范的权限，在同一个地方有各

种不同的数据，有时候数据在不同的地方是有规律的，比如，人们会在不同的时间进入某个场所，这是流数据

一个非常普遍的特性，也是一个坏消息，因为参数的空间是变化的，不是 3 维的，甚至不是 2 维的，例如旋转。

因此，具有高维对称性的数据集将破坏数据的种类，也会使得数据难以理解。与所具有的观测数据的数量相比，

高维对称性将导致数据的变量太多，出现的可能性也会很多。

只有一个平滑的数据也是处理数据必不可少的挑战。但如何从本质上解决这个问题？ Terry Lyons 表示应该提

供一个更好的特征集，用更好方法来描述这些对象，这就是演化序列，演化序列是一个非常普遍、非常基础的

数据描述方法。事实上，演化序列能够消除对采样速度的依赖，但这并不意味着我们可以忽略时间，时间可能

也很重要，研究人员也可以将事件视为另一个维度，一组不断变化的变量，可以在图像中及时添加。添加时间

后会出现两个不同的问题： 一是，在一定条件下数据的不变性，如每秒观看几帧视频并不会真正改变视频； 另

一个是时间的变化可以改变一切。但它们是不同的概念，这里真正谈论的是重采样下的不变性。

那么，如何在数学上描述非参数化路径？

演讲中，Terry Lyons 表示，可以用多维路径对某些非线性系统的影响来描述该多维路径。用 dS=S d γ的前

几个术语描述γ。路径签名描述了未参数化的流γ [u,v]，签名是非参数化路径的自上而下的描述，它是通过 Su 对

程式化非线性系统的影响描述路径段

消除无穷维不变性，从而可以使用更小的学习集进行预测和分类，并给出与样本点无关的固定尺寸特征集（不会

丢失数据，不会发生各种参数设置）。

签名也是描述非参数流的通用特征。流γ在 I=[s,t] 上的签名，定义为

这些 “傅里叶式” 系数准确地描述了未参数化的流。签名的精妙之处在于它们能够对正在发生的事情给出完整

的描述，它们能将数据流转换为关于系统效果的完整描述。图为两个具有不同计算方式的手写 “3” 的例子，它

们包含很多不同的签名，也包含了曲线的信息。
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图 4：两种不同计算方式的手写“3”的例子

取两个 “3” 的不同参数，然后在整个过程使用傅立叶级数，因为傅立叶级数可以测量随时间间隔发生的事和发

生的不同事情，而签名和日志签名不会改变，这是一种更有效的、完全不同的思考信息流的方式。实际上就像

一个特征集本身不一定能出色地工作但它可以增强其他方法一样，所以，这种方式将依赖于深度学习、随机森

林等其他工具。

图 5：路径签名在手写文字识别中的作用

粗略路径的流数据中流的种类很多，现在已经可以将视频缩小为地标和姿势，火柴棍所代表的男人和女人都是

具有 30-75 维的数据流，但仍然需要获取有意义的数据，考虑时间的转移和速度变化。
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图 6：粗略路径流数据的应用

之前的研究，是尝试用小的数据集以及用户不需要参与的方式来了解人们在做什么，研究人员可以通过图像识

别来研究图像并计算出身体的不同部位分别在什么地方。而真正让 Terry Lyons 感兴趣且具有广泛应用的是，

机器如何理解人们在做什么。所以，实验的目标是，尝试从人的姿势中识别动作。

图 7：根据 RGB 数据和地标数据进行动作识别
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图 8：“高尔夫运动”动作识别

图 8 的动作识别，实际是一个二维空间中的路径识别，路径的数量是地标数量的两倍，图中大概有 15 个地标，

也就是一个 30 维的空间，机器可以识别这 15 个 2 维向量和一个 3 维空间所对应的值，这样就可以对抽象路标

进行分析，同时能够很好的识别人类的动作。以下为 “路径签名” 与其他方法的精确度对比结果。

图 9：精确度结果对比实例

之后，Terry Lyons 介绍了关于社会数据的研究。在牛津精神病学临床实验中，研究人员研究了 “Triaging BP 

BP & N on the basis of mood zoom”，即情绪缩放对 BP、BP 和 N 的分类 , 临床试验中，每天从三组人群（一

年共 130 人）中获取具有不同确诊情绪的心情缩放数据，包括躁郁症、边缘型人格障碍或健康控制（数据有噪音
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或丢失）。这些情绪数据被分为 20 个连续反应动作，在这些事件的训练中，使用具有二阶签名特征的随机森林

分类器，实验时使用一次交叉验证能够在三组数据中心获得的很好分离结果。而二阶信息也很重要，对于给定

样本量的情况下，签名对于控制尺寸至关重要。

图 10：被诊断患有躁郁症的参与者的焦虑评分演变

使用低维特征捕获的高阶信息（抑郁之前的愤怒……）可以在频谱上进行分类。该项目是在 ATI 上展示并可以复

制的三个项目之一。

图 11：在 ATI 上展示 的情绪演变

Terry Lyons 认为，在多次使用数据时，要了解数据出现的复杂状态演变方式，找到一个好特征值，以了解事情

发生的顺序，并从数据中得到有用信息。他也表示在 “中文手写”、“动作识别”、“阿尔兹海默病”、“复杂社交

数据” 等的研究中，利用数学具有重要意义，数据流还有很多理论方面的研究，比如，一些研究主题受到日志

签名的影响，这些都是具有数学意义的。
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 MIT CSAIL 教授 Regina Barzilay：学习分子的表征

整理：智源社区  熊宇轩

在本届智源大会上，来自人工智能研究重镇 MIT CSAIL 的 Regina Barzilay 教授为听众带来了题为「学习化学

结构」的主题演讲。Regina 教授高屋建瓴地从虚拟筛选和全新药物设计两个方面对机器学习在药物发现领域的

应用进行了概述，并重点介绍了表征能力、泛化性能、不确定性估计、机制理解这四个关键问题。Regina 教授

指出，目前该领域仍然存在巨大的研究空间，期待更多计算机科学家加入到这一方兴未艾的领域中来。

以下为智源社区整理的演讲全文：

本次演讲将介绍如何学习化学结构。我本人原本从事的是自然语言处理（NLP）领域的研究。大概五年前，我和 

MIT 的另一名教授 Tommi Jaakkola 迁移到了对化学（分子）结构建模的新研究领域中。本次演讲向大家展示

的内容涉及到 MIT 的一个大研究组的多项工作，我想特别强调的是，其中很多杰出的工作都来自于 Wengong 

Jin，他是我们研究组从事这方面研究的第一个学生。

一、基于人工智能的药物发现

图 1：「机器学习 + 化学」领域在人工智能顶会上的论文发表趋势

接下来，我们将讨论如何将化学和机器学习相结合。很多人对机器学习在计算机视觉、自然语言处理等领域中

的应用非常熟悉，但是化学是一个完全不同的领域，将机器学习应用到化学领域，仍然是一个新的研究课题。
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图 2：虚拟筛选与全新药物设计

分子建模对于制药、材料设计、化学领域的从业人员来说都是非常必要的。但直到今天，绝大多数的分子发现

都是由实验驱动的，研究人员不断对数百万种分子进行不断实验，从而确定它们的性质，最终只能凭借偶然和

直觉来发现某种特定性质的分子。即使这样，我们也只能探索其中极其小的一部分。

那么能否通过研发强大的机器学习模型，从中预测出符合要求的分子，而不是盲目地进行代价高昂的实验呢？

答案是肯定的。通常，此类工作可以被分为两种路线：（1）虚拟筛选。给定各种各样的分子，然后用模型预测出

那些高概率会具备某种特性的分子；（2）全新设计（de-novo design）。这是一种「艺术」！尽管我们已有大量

的分子可供选择，但我们要意识到，在这些分子之外，仍存在很多其它可能，所以我们在现有分子之外，也应

当设计一些符合特定要求的全新的分子。本次演讲将围绕以上两个方向展开，大家也可以将虚拟筛选看做一种

判别任务，而将全新药物设计看做一种生成任务。

图 3：MIT 基于虚拟筛选技术发现新型抗生素「Halicin」
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首先介绍一下我们使用虚拟筛选技术，找到的一种名为「Halicin」的抗生素。相关成果已发表在国际顶尖生物

学术期刊《Cell》上。这种分子的特别之处在于： 它可以治疗由多种对传统药物产生耐药性的病原体引起的病

症，更值得注意的是，这种特殊的分子有着一种全新的生物作用机制。

图 4：抗生素发现的研究历史

回顾抗生素发现的历史（如图 4 所示），尽管病原体有着越来越高的耐药性，很多人因为缺乏有效的抗生素而死

亡，但在过去的 30 年间，人类发现的新抗生素越来越少。主要原因在于，研发成本越来越高。

图 5：通过机器学习重新思考抗生素设计的动机
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我们通过机器学习的方式先进行分子筛选，找到候选分子，然后再进一步测试它们的功效，这种方式则可以大

大降低研发的成本。例如在 Halicin 的发现中，我们选取了某种模型，训练它，然后在实验室中对其进行活体动

物测试。

图 6：任务设定与数据集构建

具体而言，我们在该任务中生成训练数据的方式和我们在自然语言处理领域、计算机视觉领域中获得训练数据

的方式是不同的。我们首先选取受到细菌感染的细胞，将某种分子与该细菌放到一起，查看它会不会抑制细菌

的生长。因此，如果我们想要获得包含 2,500 个分子的训练数据集，他需要选取 2,500 个细胞，分别施加不同

的分子，然后看看会得到怎样的实验结果。

图 7：实验结果
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最终，我们会得到一个表示分子结构的二维图，以及一个表示该分子对目标病原体杀灭作用大小的数字。

图 8：学习抑制病原体生长的情况

接下来，我们可以训练机器学习模型，在给定分子及其活动的情况下，预测分子对于病原体的抗菌活性。我们

使用给定的数据集进行训练，该数据集包含分子的结构，以及它是否有抑菌作用的标签（1 代表有抑菌作用，0 

代表没有抑菌作用）。当我们向训练好的模型输入一种新的分子时，模型可以预测出其抗菌活性有多大。

图 9：Hacilin 对两种之前无法治疗的病原体起作用
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如上所述，我们所进行的是繁重的筛选工作，我们在数亿种分子上运行我们的模型，找出具有良好特性的分子，

接着在实验室中的动物身上测试这些分子。实验结果证明，我们的模型找到的分子对两种目前尚无法治疗的病

原体有很好的抑菌作用。

正如大家已经看到的，这些模型可以为药物发现任务带来很多的好处。那么，我们应该如何使用目前所掌握的

方法让这一过程变得更好？也就是说，人工智能（AI）将如何改变这种「游戏」？

图 10：固定的人工分子表征

早在 1970 年代，人们就开始尝试在化学领域应用人工智能技术。给定分子的二维图，我们如何将其中的信息

归纳到一个特征向量中，进而利用该特征向量执行我们的机器学习任务？「分子指纹」（molecular fi ngerprint）

是实现上述目标的经典方法之一。给定一个分子的二维图，我们将这个图归纳为一个特征向量，向量的每一维

坐标都代表一种特定的化学子结构（例如，环）。

那么，我们如何决定应该使用怎样的子结构？哪些子结构更加重要呢？这时，我们就需要使用一些化学的专业

知识，确定分子中有哪些重要的子结构。很显然，这是十分困难的。因为，在我们考虑不同的特性（例如，活

性、毒性）的时候，我们需要考虑不同的子结构的集合，而这方面有很多知识是尚不明确的。

图 11：基于机器学习的分子表征
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解决该问题的一种新的思路是： 给定某种分子，使用神经网络学习将分子的二维图压缩到一个向量中，而不是

使用固定的人工设计的表征，我们可以使用生成的向量预测分子的活性。从积极的一面看，我们可以根据期望

预测的特性类型，将分子归纳到通过不同的向量中。但是从另一个消极的角度来看，我们损失了可解释性，我

们无从知晓每一个坐标所对应的意义。但是我们并不关心这些坐标的意义，只需要使用该向量进行预测。在后

面的演讲中，我们将通过实例向大家更详细地介绍构建这些表征的细节。在这里，我们将先为大家提供一个有

关分子表征的高屋建瓴的概览。

我们的期望是，给定分子的二维图，我们将其抽象到一个高维空间中，这种高维空间需要拥有正确的几何性质

（即拥有相似的溶解性等特性的分子在该空间中距离较近，而拥有不同特性的分子之间的距离则较远）。

图 12：理想的平滑潜在嵌入空间

换而言之，我们假设分子在嵌入空间中的距离可以体现出其特性之间的差距。而关键在于，如何将分子抽象到

这种嵌入空间中，使上述声明成立。
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图 13：公开的 Chemprop 系统

我们构建了一个名为「Chemprop」的系统，它被制药行业以及许多其它的论文广泛使用，目前已经可以公开获

取。去年，我们撰写了一篇名为「Analyzing Learned Molecular Representations for Property Prediction」的

论文，针对化学研究社区面临的窘境，说明我们学习到的分子表征要优于人工设计的分子指纹。这是因为，每

个公司都有自己的分子指纹，那些对使用这些指纹非常有经验的人可以做得更好。在这份工作中，Kevin Yang 

和 Kyle Swanson 进行了 850 次实验，我们说明学习到的分子表征整体上表现得更好。我们也可以使用一种

混合的架构，同时使用学习到的表征和分子指纹（尤其实在较小的数据集上）。实际上，在本次演讲之前，清华

大学和腾讯公司在 Arxiv 上发表了它们最新的研究论文「Multi-View Graph Neural Networks for Molecular 

Property Prediction」，它们通过改变神经网络的架构取得了更好的性能。

图 14：分子特性预测建模领域的开放性问题
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尽管通过改变网络架构取得性能提升也是相当重要的，但是在本次演讲中，我将更多地介绍该领域中一些有

待研究的问题，目前整个研究社区还很难提出有效的解决方案。首先，我们将讨论表征能力（Representation 

Capacity）。这些二维图实际上表征了分子的一些信息，如今很多研究人员使用图神经网络对其进行表征，那么

这是否是正确的前进方向呢？

二、表征能力

图 15：图卷积初始化

让我们看看研究人员可以如何使用图卷积技术，实际上所有此类模型都会以各种各样的方式使用图卷积的思想。

首先，我们将分子视为一种原子的组合，并且将每个原子表征为一个向量。该向量中各个维度上的值是固定的，

它们分别表示原子的类型、度、是否在环结构中，等等。以上特征是通过对原子进行简单的计算得到的。

图 16：局部信息聚合

接下来， 在图卷积网络中，我们往往会开始进行消息传递（ message passing）。给定某个原子及其邻居节点的

向量，我们试图学习如何将它们的向量结合起来，从而优化我们最终的预测结果。在 1 跳邻域内执行这种消息

传递机制后，我们不仅知道该原子本身的信息，也考虑了所有与其紧邻的节点的信息。如果我们继续执行这种
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消息传递，由于所有的原子都会同时更新信息，最终 2 跳、3 跳甚至更多跳之内的信息都会传递给当前节点。

在该过程结束时，所有的原子都会保留其周围局部的环境信息及其自身的特征。

图 17：重新思考分子表征

在这里，有趣的事情发生了。每个原子都有其自身的特征向量，在经过图卷积后，我们如何利用这些原子的表

征得到分子的表征？有趣的是，在本例中，我们直接将这些原子的表征相加，并将其作为分子的表征。这个步

骤是必要的，因为我们必须以某种方式整合各个原子的信息。但问题是，这种整合方式是最佳的吗？如图 17 下

方所示，三个差异很大的特征向量集合拥有相同的和。关键之处在于，当我们在最后执行这种过于简单的加和

压缩过程时，我们会损失掉很多的信息。

图 18：更好的信息聚合策略
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解决该问题的一种方法是： 使用更丰富的方式来整合各个节点的信息。在此，我将展示近期提交给 NeurIPS 的

论文「Optimal Trasport Graph Neural Networks for Molecular Representation」（https://arxiv.org/

pdf/2006.04804.pdf），我们试图使用一种名为「Wasserstein 原型」的方式来整合各节点的信息。

图 19：Wasserstein 原型

给定一个表征空间，该空间可以被表征为四种原型。为简单起见，每种原型都代表一组原子，这一组原子构成

了某种分子（实际上，这种原型可以对表示任意学习到的集合）。当我们向嵌入模型输入一个新的分子（同样由

一组原子组成）时，嵌入模型会通过计算该分子与四种原型的距离，将其转换为一个向量。这样一来，我们就可

以通过一种精细得多的方式表征不同的分子结构。
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图 20：真实模型潜在空间中嵌入的可视化结果

图 20 显示了我们将潜在空间中的嵌入投影到 2 维空间中的情况，不同的颜色代表不同的特性。如前文所述，

我们希望该潜在空间具有如下的几何性质： 相近的区域拥有相近的特性的值，距离较远的区域拥有差距较大的

特性的值。仔细观察通过 Wasserstein 原型构建的潜在空间，我们发现，从左上角到右下角，代表特性的颜色

缓慢地从深绿色过渡为浅黄色； 而当使用标准的图卷积网络时，我们发现在整幅图中，特性的值始终在非平滑

地改变。

图 21：结构化的模体（motif）

Wengong Jin 的工作「结构化的模体」也与该的话题相关。当一名计算机科学家看到一个分子时，我们只能看

出它是一张图。而当化学家看到一个分子时，他们会发现一些子结构。这就好比我们在观察一个英语句子或中
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文句子时，我们可以将一些字符的组合看成具有特定意义的单词，这有助于我们解释句子的意思。同样地，化

学家也将这些子结构（模体）看做构建分子的大型模块。

图 22：由细到粗的图编码

在 Wengong Jin 最新发表的 ICML 论文中，他展示了如何对图编码，从而学习到这些构建模块，并将他们组合

起来，这种编码可以保留层次化的表征。

图 23：层次化推理实验结果
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实验结果表明，以层次化的方式进行这种推理是十分重要的，可以切实提升模型的性能。因此，考虑大分子（如

聚合物）也变得十分重要。可见，模仿化学家观察分子图的思维方式是十分有帮助的。在这个领域中，一个有待

解决的问题是： 我们应该如何处理三维的分子表征？因为分子实际上存在于三维空间中。当我们与化学家交流

时，他们总是认为我们需要引入三维信息。但是据我所知，目前还没有工作表明，融合三维信息真的能提升二

维模型的性能。我并不认为这个研究思路是错的，但我们仍然需要思考如何有效地达成这一目的。

三、泛化性

接下来，我们将讨论另一个极为重要的话题：泛化性。

图 24：化学空间中的泛化性能

我经常与制药行业的人交流，当我首次涉足人工智能药物发现领域时，我在「如何划分训练集、验证集、测试

集」这个问题上犯了难。根据我之前在自然语言处理领域的经验，我会将一个语料库划分为训练集、验证机、

测试集，然后取得较好的结果。然而，制药行业的人关心的并非是这样的问题。他们想要做的是，将一个数据

库划分为一些 scaff olds（组装的较长的基因序列），scaff old 就好比分子的骨架，我们期望测试数据与训练数据

的差别较大。这是因为，也许他们出于某种纯粹的目的筛选出了某种分子，而当目标产生改变时，他们想看看

在化学空间中的另一个部分会发生什么？

图 24 显示了用于抗生素发现的数据可视化结果。图中蓝色部分是 Wengong 手动收集的用于训练模型的数据。

而我们最终将训练好的模型应用于绿色的无锡化学库。测试数据和训练数据的差异非常大，而当测试数据与训

练数据的距离越远时，模型就会产生越大的误差。而在化学领域，能够在数据空间中的某一个部分上训练，而

在另一个部分上测试，对于模型来说是非常重要的，因此我们对模型泛化性能的要求很高。
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图 25：在 scaff old 之间进行泛化

Wengong Jin 在他的新论文「Domain Extrapolation via Regret Minimization」中试图通过扩展「不变性最小

化」（invariance minimization）框架来实现这一目标。这份工作的主要思路是，迫使算法通过创建人造的环境在

数据上泛化，这些环境表示若干组包含不同 scaff old 的分子。你可以认为，我们通过某种方式将整个训练集分

成了多个子集，其中每个子集与其它子集中的 scaff old 差异很大。如图 25 所示，训练集 1 中的 scaff old 仅仅

包含两个环，而训练集 2 中的 scaff old 则是环己烷。

图 26：遗憾最小化算法的实现

下面，我们将介绍遗憾最小化算法（Regret Minimization）背后的思想。首先，我们训练某种分类器，它会学习

用于预测的分子表征。我们想要确保，在不使用训练集 2（oracle domain）的情况下和仅仅使用训练集 2 时训
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练出的模型性能相当，即遗憾被最小化。在本次演讲中，我们将跳过他论文中非常有趣的一部分，在这个部分

中，他思考了如何划分不同的数据域。因为，在化学领域中，scaff old 有一个树形结构，因此这就变成了一个

组合问题。Wengong Jin 设计了一种非常巧妙的方式，实现了对于空间扰动的动态不变性。

图 27：在异质数据（COVID-19）上的数据集划分

在图 27 中，我们向大家展示了这种方法在困难场景下取得的惊人的性能，作者基于分子的质量将数据集划分成

了对于泛化性能非常具有挑战的形式（训练集的分子质量小于 400，验证集分子质量介于 400 到 500 之间，测

试集的分子质量大于 500）。实验结果表明，采用本文提出的训练方法可以取得显著的性能提升。

图 28：在新冠抗病毒数据集上的实验结果。

他还在新冠数据上进行了测试，使用 CoV-1 数据作为训练集，使用 CoV-2 数据作为测试集，取得了非常显著

的性能提升。
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图 29：模型过度依赖于数据

下面，我希望各位读者能够帮我解决一个困扰我多年的问题，我并不认为人们已经找到了有关这一问题的解决

方案，即使许多人声称他们做到了。如图 29 所示，在计算机视觉领域，当我们训练模型时，若训练数据量减

小，则模型的性能会急速下降。

图 30：通过预训练进行初始化

在计算机视觉（CV）和自然语言处理领域（NLP），我们往往会采取预训练技术。此时，我们采用可以得到的大
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型数据集对模型进行预训练，然后将预训练好的模型用于感兴趣的下游任务。

图 31：NLP 的预训练

许多读者也许都曾经看到过图 31 所示的 NLP 领域中的预训练示意图。在图 31 中，研究人员使用 11 种任务

进行了实验。实验结果表明，相较于蓝色的对比基准，使用大量数据进行预训练的模型取得了超过 20% 的巨大

性能提升。

图 32：直接将 NLP 领域中的预训练技术迁移到化学领域行不通。
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似乎这种预训练的思路可以很容易地被迁移到化学领域（化学领域中有数十亿的分子），我们可以直接借鉴自然

语言处理领域的思路。例如，在 NLP 领域中预测句子中的单词可以类比为在化学领域中预测分子中的原子及其

邻居。然而，有趣的是，这样做完全行不通。即使有人声称他们通过预训练取得了极其微小的性能提升，但这

远远不及我们在 NLP 和 CV 领域看到的那样。尽管 MIT 的团队非常努力地实现这一目的，但是至今仍收效甚

微，我们也不清楚这背后的原因。然而，该领域的研究对于提高数据的利用率是极为重要的。

四、不确定性估计

图 33：不确定性估计的各种方法

下面，我将简要介绍一个与化学领域非常相关的具体问题： 不确定性估计。这一问题在 NLP 和 CV 领域很少出

现，然而化学领域的人却非常关心该问题。根据我在设计 Halicin 的过程中仅有的一点化学领域的经验，在设计

好一个模型后，你需要使用数以亿计的化合物作为输入运行该模型。现在，我们找出了这些化合物中的一个子

集，模型认为子集中的化合物活性很强。由于预算和时间有限（购买每个分子可能需要花费数千美元），我们需

要决定最终应该购买哪些分子，以及我们能够在多大程度上相信模型输出的结果。不幸的是，直接使用预测器

的概率效果并不好。实际上，化学领域的研究者们已经在这个方面开展了大量的工作，因为我们需要知道对于

预测结果的置信度如何。例如，我们可以计算测试分子与训练分子在使用化学结构硬编码的特征空间中或嵌入

空间中的距离。此外，我们还可以采用集成学习的方法，查看不同的模型得到的预测结果是否一致。还有一些

方法，可以显式地预测出方差。
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图 34：不确定性估计——朋友还是敌人？

在 论 文「Uncertainty Quantifi cation in Molecular Property Prediction using Message Passing Networks」

中，我们在多个数据集上采用了这种方法，实验结果让人非常忧虑。如图 34 所示，误差越小越好。在 Delaney 

数据集上，红色的部分代表使用 100% 的数据得到的误差，而蓝色、紫色的部分说明采用挑选出来的子集可以

有效减小误差，这是一种非常好的情况。然而，在数据集 Lipo 上，情况竟然完全反过来了，当我们选用置信

度最高的一些数据训练时，模型性能反而下降了。在 NeurIPS 上，有工作旨在验证预测的结果（幻灯片中未列

出）。我认为，在很多场合下，都需要进行有选择的定量分析。我们如何设计一种新的机器学习模型，它只在很

有把握时才作出预测。

五、机制理解

如今，可解释性在 NLP 和 CV 领域中是非常火热的话题。通常，当我们考虑可解释性时，会高亮显示出数据

（例如，医学影像）中呈阳性（正例）的部分。在这里，我们通过另一种完全不同的方式思考可解释性。

图 35：训练数据示意图
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对于研究以上化学问题的计算机科学家来说，假设给定分子结构图和一个数字，而并不知道这些数据是怎么得

来的，我们需要学习他们之间的关系。

图 36：理解背后的机制。

但是实际上，这背后是有一套机制的。对于某些具有毒性的物质，生物学家会对其作用机制做出详细的解释。

在完成我们发表在《Cell》上的论文的过程中，即使我们已经确定了分子，计算机科学家们还是花了非常长的时

间找出这种分子杀灭病原体的机制。

图 37：环丙沙星与氯霉素



● 31 ●

我们希望为化学家设计出不但能够预测分子活性，还能够给出背后的生化机制的模型。目前尚不确定是否有人

在这方面进行了研究，但是我们将在这个具有广阔前景的领域继续进行探索。

六、全新药物设计

图 38：全新药物设计

接下来，我想继续讨论全新药物设计（de-novo design）。在前文中，我们假设已经拥有了各种各样的分子，我

们只需要从中挑选出一些符合要求的分子。但是，如果我们想要设计一种从来没有出现过的新分子怎么办呢？

在这里，我们可能要面对一个分子结构优化的问题。给定具有某种功能的分子，其功效并不好，我们希望创建

一种具有更好的特性的新分子。

图 39：将全新药物分子设计作为一个机器学习问题。
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在这里，我想再次向大家介绍将为不同领域开发的计算机科学技术组合应用会发生什么。Gomez-Bombarelli 

等人于 2018 年发表的论文继承了一些传统计算机视觉领域的思路。给定一个分子，假设我们要预测其特性，

我们首先将其编码到一个潜在空间中，通过梯度下降对其进行优化，然后得到一个更好的分子。但实际上，尽

管他们是第一个想到该问题并提出该问题的人，但是上述方法的效果并不好。这是为什么呢？改进的空间又在

哪里呢？

图 40：连续的表征

这是因为该领域的潜在空间并不平滑，在分子嵌入的等高线（contour）周围有很大的梯度偏移。那么，我们应

该如何在这种极其不平滑的复杂空间中采取优化策略呢？

图 41：联结树

我们用到了许多重要的思路来实现这一目标。例如，我们可以使用一种联结树的方式进行编码，更多地进行层

次化的编码是有所助益的。
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图 42：利用分子对进行学习

第二种方法用到了一些机器翻译的思想。该算法从某一个初始化的点出发，序列化地生成分子。这种方式缺乏

约束，会在很多地方出现错误。

图 43：通过图变换的方式进行优化

假设我们拥有由许多分子及其特性组成的训练集，我们可以识别出具有不同距离、不同特性的（source，

target）分子对（而不是单个分子）。这样一来，我们就可以借鉴机器翻译任务中的思想，从一个原始的分子出

发，然后生成一个有着更好的特性的邻居节点。
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图 44：优化过程

我们可以通过一个标准的机器翻译工作流程对这个过程进行建模，在给定一个起始分子、一个终点分子的情况

下，我们需要学习中间的「编码器 - 解码器」架构，这个架构似乎效果相当好。

七、多目标分子设计

最后，我将介绍 Wengong Jin 最新发表在 ICML 上的论文的核心思想。在前文介绍的类似于机器翻译的工作

中，模型可以在构建的分子只包含一种特性时取得较好的性能。但是，如果我们希望创建的分子包含多达 20 

种特性又该怎么办呢？实际上，这种任务在制药工业中非常常见，但是这方面的工作仍然还处于空白状态。

在这篇论文中，Wengong Jin 模拟了化学家设计分子时的思维。如果你想要得到具有某种特性的分子，可以设

计某些子图代表的相应的官能团，当我们需要其它特性时，就可以进一步将其它的子图与之相结合，从而得到

更好的分子。具体而言，我们的策略包含两个步骤：（1）基本原理提取。我们需要训练模型去预测某些特性（例

如，溶解性），同时学习究竟是哪种子图（官能团）导致分子具有这种特性 。这样一来，对于每一种特性而言，

我们都可以找出具有这种特性的子结构。（2）多原理集成。在设计具有多种特性的分子时，我们可以将表征各种

特性的官能团集成到该分子中。

图 45：实验结果
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实验结果表明，我们的方法取得了显著的性能提升。在论文中，我们还介绍了如何创建一些精准的抗生素，它

们能杀灭病菌，但是保留身体中好的组织，或者使某些特性仅仅针对某些特定的病原体生效。

八、结语

「ML+ 化学」是一个飞速发展的研究领域，该领域中最好的模型在算法上是具有创新的，并不仅仅是将为图像

设计的卷积神经网络用到分子上这么简单。每当我们看到的新的算法，它们都会带来实实在在的性能提升。诚

然，某些该领域的算法也是由通用机器学习算法发展而来，但是该领域仍然存在巨大的研究空间，这可以让计

算机科学家能够产生更大的社会影响力。


