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摘 要： 衰老是一类机体功能随时间退化并伴随组织损伤累积的复杂生物学过程，是多种年龄相关疾病发生的重 

要风险因素。随着高通量组学技术的发展，基因组、转录组、蛋白质组、表观组及代谢组等多层数据为解析衰老机制 

提供了系统性视角，并推动多组学衰老时钟构建，实现对个体生物学年龄及衰老进程的定量化评估。同时，人工智 

能（artificial intelligence，AI）技术正广泛应用于抗衰老药物的发现与设计。AI驱动的药物筛选策略，如AI驱动的药 

物重定位、虚拟筛选以及从头分子设计，通过整合多组学数据与药物结构信息，可有效筛选适用于新适应证的已知 

药物，并设计结构相似及功能高效的新分子。目前，研究人员结合深度学习模型和多组学信息已成功筛选出潜在抗 

衰老药物，并在细胞及动物模型中验证其药理作用。这些进展表明，多组学与AI的融合不仅能够提升抗衰老药物发 

现效率，也为衰老机制研究和个性化干预提供新的方法与思路。 
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Abstract: Aging is a highly complex biological process driven by the progressive accumulation of cellular damage, ultimately 
leading to functional decline and increased susceptibility to chronic diseases. As aging increases the risk of most chronic 
diseases, it involves changes across many biological systems that may not be adequately treated with the traditional “one 
disease-one target-one drug” strategy. These conventional approaches are not only time-consuming and costly but also 
difficult to capture the complex, interconnected biological changes that occur during aging. Recent advances in high- 
throughput multi-omics technologies, including genomics, transcriptomics, proteomics, epigenomics, and metabolomics, have 
enabled the study of aging from a systems perspective. By integrating these large-scale datasets, researchers have gained more 
profound insights into aging-related molecular pathways and regulatory networks. This progress has also enabled the 
development of aging clocks, such as Horvath, PhenoAge, and GrimAge, which use molecular features to estimate biological 
age and assess the effects of anti-aging interventions. In parallel, artificial intelligence (AI) has emerged as a transformative 
force in anti-aging drug discovery by enabling efficient integration, interpretation, and prediction across complex biological 
datasets. This review summarizes three major AI-driven strategies. First, AI-enabled drug repositioning leverages 
transcriptomic perturbation signatures, exemplified by platforms such as the Connectivity Map, to identify novel approved 
compounds against aging, including lifespan-extending natural products such as oridonin. Second, AI-powered virtual 
screening approaches that integrate molecular docking, machine learning, and graph neural networks have accelerated the 
identification of novel senolytics, including compounds with superior potency compared to first-generation agents. Third, 
generative AI models, such as variational autoencoders, generative adversarial networks, and Transformer-based 
architectures, have enabled the de novo design of drug-like molecules optimized for aging-related targets, as exemplified 
by the AI-assisted discovery of the TNIK inhibitor INS018_055. Despite these advances, several challenges remain, including 
differences between omics datasets, limited interpretability of deep learning models, and difficulties in translating findings 
from animal models to humans. Future progress will require more interpretable AI methods, personalized multi-omics aging 
clocks, and greater use of human-related experimental systems and real-world clinical data. Together, the integration of AI 
and multi-omics technologies provides a strong foundation for precision anti-aging medicine discovery and offers new 
opportunities to advance translational aging research. 
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1 引言 

随着全球人口老龄化的加速，全球60岁及以上 

人群数量呈指数增长，已对全球经济和社会造成巨 

大负担[1]。衰老不仅是一个生物体随着时间推移 

生理功能逐渐退化的过程，更是一个受遗传、环境等 

多重因素调控的复杂生物学过程[2]，是多种慢性疾 

病的主要风险因素，包括肌少症、神经退行性疾病、 

心血管疾病及代谢性疾病等[3，4]。此外，衰老涉及 

基因组不稳定性、端粒缩短、表观遗传改变、蛋白质 

稳态失衡、细胞自噬失调、营养感应失调、线粒体功 

能障碍、细胞衰老、细胞外基质变化、干细胞耗竭、细 

胞间通讯紊乱、慢性炎症、菌群失调以及心理-社会 

隔离等多方面[5]，这些“衰老标识”相互交织，构建 

了复杂的调控网络。 

传统药物发现遵循“单一疾病、单一靶点、单一 

药物”的思维逻辑。然而，衰老是一个系统性的功能 

衰退过程，涉及体内成百上千个基因的表达变化和 

代谢通路的重构[6]。因此，单一靶点干预往往难以 

逆转衰老的失衡状态，或因生物系统鲁棒性而失效。 

此外，传统药物研发周期漫长、成本高昂且成功率 

低。研究表明，开发一款新药的费用通常超过28亿 

美元，时间周期超过12年[7，8]。此外，受限于缺乏统 

一的临床终点标准以及人类寿命跨度较大的客观因 

素，抗衰老药物的临床试验周期往往远超传统疾病 

药物，显著增加其研发难度与成本[9]。 

近年来，高通量测序及生物信息学技术的快速 

发展，使得基因组、转录组、蛋白质组、代谢组及表观 

组等多层组学数据得以系统获取并使用，为解析衰 

老过程中的分子特征提供了丰富信息[10]。同时，人 

工智能技术（artificial intelligence，AI），尤其是深度 

学习技术的突破，为处理高维异质性生物数据提供 

了有效工具。人工智能在多模态数据整合方面具有 

天然优势[11]，可构建疾病-基因-药物知识图谱、预 

测药物-靶点相互作用、识别潜在生物标志物，并基 

于基因表达谱逆转疾病表型实现药物重定位[12-15]。 

这种模式为抗衰老药物的高效筛选提供了重要的研 

究策略。 

目前，抗衰老药物筛选正逐步由以单一靶点为 

核心的传统研究范式，转向以系统生物学为理论框 

架、以多组学数据为基础、以人工智能技术为驱动的 

综合研究模式。其中，多组学信息为系统解析衰老 

相关分子网络与调控通路提供数据支撑，而人工智 

能则依托其多模态信息整合的优势，实现对关键调 

控节点及潜在干预靶点的系统挖掘。二者融合不仅 

提升抗衰老药物筛选效率，也对衰老的精准干预提 

供了新的研究思路。因此，本文将系统地梳理多组 

学与人工智能技术在抗衰老药物发现中的研究策略 

与研发实例，以期为该领域由基础研究向临床应用 

转化提供理论依据。 

2 组学技术与衰老时钟构建 

衰老是一个高度复杂的生物过程，涉及基因调 

控、表观遗传修饰、代谢重编程、细胞间信号网络和 

环境交互等多层次机制，其本质远超传统单一通路 

的范畴。随着高通量组学技术的发展，包括基因组 

学、转录组学、蛋白质组学、表观组学以及代谢组学 

等数据，研究人员能够从整体和系统层面揭示衰老 

过程中的因果关系，突破了以往基于单一组学的局 

限[10]。此外，多组学整合策略可同时采集并分析来 

自基因组、转录组、蛋白质组、代谢组以及表观组等 

多个分子层面数据，通过构建全面生物学网络，揭示 

衰老过程中分子互作关系及其动态变化[16]，这不仅 

可以识别衰老相关分子特征，还能构建更准确的生 

物年龄预测模型和衰老时钟（图1），为理解个体间衰 

老异质性提供量化手段。 

2.1 基因组学 

基因组学旨在系统研究个体基因组的结构、功 

能及其相互作用，研究对象涵盖从编码基因到非编 

码调控序列的所有遗传信息。随着高通量DNA测 

序技术的发展，全基因组测序和全外显子测序得以 

广泛应用，使对基因组范围内核苷酸变异的系统性 

检测成为可能。随后，长读长测序技术进一步提升 

了结构变异解析能力，而单细胞测序技术则进一步 

提高了分辨率，使单细胞水平的遗传变异分析成为 

可能[17]。这些技术为系统识别疾病中的单核苷酸 

多态性（single nucleotide polymorphisms，SNPs）、拷 

贝数变异等遗传变异类型提供了有力工具[18]。此 

外，全基因组关联分析（genome-wide association 
study，GWAS）可以通过在全基因组范围内将个体 

或群体的表型特征与特定基因组位点相联系[19]，为 

解析复杂性状及其潜在遗传基础提供重要的理论依 

据。在基因组学层面，针对长寿人群的GWAS已锁 
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定多个关键位点。其中，Willcox等[20]通过对夏威 

夷长寿队列的长期追踪，首次发现5个长寿候选基 

因，并揭示了FOXO3A基因多态性与人类极端长寿 

之间的强相关性。进一步分析表明，FOXO3A基因 

上 的 3 个 S N P s 与 长 寿 高 度 相 关 。 其 中 ， 携 带  

rs2802292位点G等位基因的个体进入极高龄（百岁 

老人）的几率显著升高。 

2.2 转录组学 

转录组学是当前研究RNA表达的主要手段，可 

以系统鉴定细胞与组织中的新型转录本，并定量分 

析基因丰度，从而获取差异表达基因信息。其中， 

mRNA主要反映基因表达程度，而核糖体RNA、转运 

RNA及其他非编码RNA在细胞功能调控中也发挥 

重要作用。随着转录组分析技术的发展，从早期的 

DNA微阵列技术到近年的高通量RNA测序，研究人 

员能够系统检测基因表达变化，这些技术已广泛应 

用于基础研究与临床研究。尽管人体几乎所有细胞 

拥有相同基因组，但不同组织或器官却表现出高度 

特异的基因表达谱。通过比较健康与疾病状态下的 

转录组数据，可深入解析细胞功能及疾病发生机制。 

近年来，单细胞转录组测序使研究者能够评估细胞 

内转录环境的异质性及单细胞差异[21]，而空间转录 

组测序则在不同组织空间层面揭示基因的定量表达 

模式[22]，为理解组织功能、细胞互作及疾病机制提 

供了全新视角。2020年，Tabula Muris Senis（小鼠衰 

老细胞图谱）首次在全器官尺度上系统描绘了哺乳 

动物衰老的分子特征。研究人员通过对小鼠23个器 

官、超过30万个单细胞进行测序分析，研究样本覆盖 

从1个月到30个月多个年龄阶段，揭示了不同组织中 

相同类型细胞展现出不同的衰老轨迹。研究结果表 

明，在几乎所有器官中均存在免疫系统相关基因（如 

补体通路、抗原呈递基因）的普遍上调，证实了“炎性 

衰老”是哺乳动物衰老的核心共性。此外，衰老相关 

基因Cdkn2a表达比例在老年小鼠中显著增加，而与 

图1 多组学数据整合与人工智能驱动的衰老时钟构建 
基因组学、转录组学、蛋白质组学、表观组学和代谢组学等多层组学数据经过预处理与特征提取后进行整合分析，在人工智能 
驱动下，通过机器学习与深度学习模型进行模式识别与特征建模，进而构建衰老时钟，实现疾病或功能衰退风险预测以及个体 
衰老状态评估。 

Figure 1 Construction of aging clocks driven by multi-omics integration and artificial intelligence 
Multi-layered omics data, encompassing genomics, transcriptomics, proteomics, epigenomics, and metabolomics, are preprocessed 
and feature-extracted prior to integrative analysis. Leveraging AI-driven approaches, machine learning, and deep learning 
architectures, pattern recognition and feature modeling are deployed to construct aging clocks that facilitate precise prediction of 
disease susceptibility and functional decline.  
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延缓衰老相关的Sirt3、Sirt4、Sirt5等基因表达则呈下 

降趋势[23]。 

2.3 蛋白质组学 

蛋白质组学旨在对器官及系统中所有蛋白质 

的丰度、翻译后修饰及相互作用进行系统性的定性 

或定量分析，是理解基因组表达功能的重要工具。 

其中，质谱作为蛋白质组分析的核心技术，能够在 

单 个 样 品 中 高 通 量 检 测 并 定 量 蛋 白 质 及 其 肽  

段[24]。类似液相色谱-质谱、凝胶电泳-液相色谱- 
质谱及毛细管电泳-质谱等技术，由于其高分辨率 

和高灵敏度，已被广泛应用于蛋白质组学研究[25]。 

同时，蛋白质功能往往依赖于多种翻译后修饰，如 

磷酸化、乙酰化、糖基化及琥珀酰化等，因此蛋白质 

组学在研究蛋白质翻译后修饰方面发挥着重要补 

充作用。此外，蛋白质功能还受到与其相互作用蛋 

白的调控，这也是蛋白质组学研究的重要内容之 

一。值得注意的是，蛋白质的结构与构象在特定条 

件下可能发生动态变化，不同构象的蛋白质及其相 

互作用可能表现出不同功能特性，这为解析疾病机 

制及发现潜在靶点提供了新的理论依据。2019年， 

Lehallier等[26]通过大规模血浆蛋白组学研究证实 

了衰老的阶段性规律。该研究通过对4 263名受试 

者（年龄范围在18~95岁）的2 925种血浆蛋白质进 

行深度定量分析，发现人类衰老轨迹呈现显著的非 

线性和波动性特征。在整个生命周期中，血浆蛋白 

表达存在3个明显的“波峰”，分别位于34岁（成年早 

期）、60岁（老年前期）和78岁（晚年）。其中34岁“波 

峰”主要涉及细胞外基质相关蛋白的变化，标志其 

从结构性生长向功能维持的转变。而60岁和78岁 

“波峰”涉及代谢通路、免疫调节及心血管功能的显 

著变化，与老年慢性病的高发期重合。这种“三波 

峰”模型为衰老干预提供了精确的时间窗口，提示针 

对不同年龄段应采取差异化的干预策略。此外， 

Basisty等[27]通过定量蛋白质组学技术构建了首个 

全面的衰老相关分泌表型（senescence-associated 
secretory phenotype， SASP）图谱，在不同衰老诱导条 

件下对衰老细胞进行系统分析，共鉴定出超过1 700 
种SASP蛋白，其中GDF15、MMP1和STC1是核心 

SASP蛋白，且GDF15表达与年龄存在极强的正相 

关，也是多种衰老组织中表达一致性最高的蛋白标 

志物，这一结果为衰老个体的预测及干预提供了重 

要的理论基础。 

2.4 表观组学 

表观组学研究主要关注基因组整体水平的表观 

遗传修饰，旨在揭示不改变DNA序列但能够影响基 

因表达和细胞功能的化学修饰及染色质状态。表观 

遗传修饰主要包括DNA甲基化、组蛋白修饰（如乙 

酰化、甲基化等）、染色质可及性以及非编码RNA 
等，这些修饰能够对环境因素、细胞状态及发育信号 

作出动态响应，从而介导基因表达调控并塑造多样 

化的细胞表型[28]。与传统基因组学不同，表观组学 

强调基因表达调控的层次性与可塑性，深入揭示基 

因-环境交互作用对疾病发生发展的影响。在技术 

层面，表观组学研究依赖多种高通量测序技术。例 

如，DNA腺嘌呤甲基转移酶鉴定可用于核定位分 

析；全基因组重亚硫酸盐测序及简化代表性重亚硫 

酸盐测序可用于检测DNA甲基化水平；染色质免疫 

沉淀测序用于定位组蛋白修饰位点；ATAC-seq等技 

术则可评估染色质可及性。随着技术的不断进步， 

单细胞表观组学、活细胞荧光探针与多重染色质追 

踪技术以及多组学整合平台等前沿技术逐渐发展成 

熟，能够在高分辨率水平上对染色质动态及其空间 

组织信息进行深入解析[29]，这些方法为解析基因表 

达调控网络及其在疾病中的功能提供了强有力的技 

术支持。2013年，Horvath等[30]通过整合8 000余个 

样本的DNA甲基化数据，利用机器学习算法筛选出 

353个CpG位点，构建了首个跨组织、跨器官通用的 

“表观遗传衰老时钟”。该模型预测的“甲基化年龄 

（DNAm Age）”与个体实际年龄之间的相关系数高 

达0.96，显示出极高的预测准确性。此外，诱导多能 

干细胞（induced pluripotent stem cells，iPSCs）的甲基 

化年龄趋近于0，这一结果提示在表观遗传层面上衰 

老过程具有一定的可逆性。 

2.5 代谢组学 

代谢组学旨在定性和定量评估生物体内所有小 

分子代谢物的变化，包括氨基酸、脂质、甾醇及碳水 

化合物等，以系统地理解生理或疾病状态下代谢物 

产生的差异，并解析其动态代谢反应过程。代谢组 

学研究主要依赖高通量分离与检测技术，常用方法 

包括液相色谱-质谱联用、气相色谱-质谱联用及核 

磁共振技术，能够在血液、尿液或组织提取物等生物 

样本中检测数千种代谢物并进行结构鉴定[31]。另 

外，在研究策略上，代谢组学可分为非靶向代谢组学 

和靶向代谢组学两类。非靶向代谢组学通过全面扫 
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描代谢物谱，发现代谢物潜在新变化；而靶向代谢组 

学则针对特定代谢物或通路进行定量分析。两者结 

合不仅可从整体和特异性层面揭示代谢网络的动态 

调控，还可用于筛选高特异性的潜在疾病生物标志 

物。此前，An等[32]发现，人体内重要的酮体代谢物 

三羟基丁酸能够显著延长衰老酵母和小鼠的寿命。 

机制研究表明，三羟基丁酸可有效降低小鼠血清中 

甘油三酯及总胆固醇水平，改善机体整体代谢状态， 

从而缓解代谢失衡诱导的细胞衰老过程。代谢组学 

研究也揭示了辅酶I（NAD+）是调控寿命的关键代谢 

节点。2019年，Clement等[33]通过非靶向与靶向代 

谢组学技术发现人体血浆中的NAD+水平随年龄增 

长显著下降。该研究表明，通过补充代谢前体（如 

NMN）以提升NAD+水平，可能成为干预衰老过程的 

潜在策略，并为相关研究提供直接的代谢组学证据。 

2.6 衰老时钟 

衰老时钟（aging clock）是一类在分子层面对个 

体生物年龄进行量化评估的计算模型，其核心思想 

是利用随年龄呈现稳定变化规律的生物学特征（基 

因、蛋白质、代谢物等），构建能够反映个体真实衰老 

状态的预测工具。衰老时钟不仅为解析衰老的分子 

机制提供了量化框架，也是评估抗衰老干预效果的 

重要工具。随着高通量测序及组学技术的发展，研 

究人员相继构建了基于表观组、转录组、蛋白质组和 

代谢组等多方面数据的衰老时钟模型。2011年， 

Bocklandt等[34]首次提出基于DNA甲基化的衰老时 

钟模型。该研究通过分析34对年龄介于21~55岁的 

男性同卵双胞胎唾液样本，鉴定出88个与年龄显著 

相关的CpG位点，并发现EDARADD、TOM1L1和 

NPTX2等基因启动子区域的甲基化水平与时间年 

龄呈线性相关。进一步利用其中两个CpG位点构建 

的回归模型可解释约73%的年龄变异，其预测误差 

控制在约5.2年以内，该研究奠定了基于表观遗传特 

征构建衰老时钟的理论基础。 

随后，衰老时钟的构建逐步扩展至其他组学层 

面。2013年，Menni等[35]建立了首个代谢组衰老时 

钟，发现由22种代谢物组成的特征组合与年龄呈显 

著正相关，其中C-糖基色氨酸水平随年龄增长而显 

著升高。2015年，Peters等[36]基于14 983例全血样 

本的转录组数据，系统鉴定出1 497个与时间年龄显 

著相关的差异表达基因，并构建了首个转录组衰老 

时钟模型。研究发现，转录组预测的年龄不仅与实 

际年龄高度相关，还与多项衰老相关表型密切关联， 

包括血压、胆固醇水平、空腹血糖及体质指数等。 

在蛋白质组层面，2018年Tanaka等[37]对年龄 

范围在22~93岁的240名个体的血浆样本中的1 301 
种蛋白质进行定量分析，鉴定出217种与年龄显著 

相关的蛋白质，其中GDF15与年龄呈显著正相关。 

随后基于弹性网络回归模型，从中筛选出76种蛋白 

用于构建蛋白质组衰老时钟，结果显示该蛋白特征 

组 合 对 时 间 年 龄 具 有 较 强 的 预 测 能 力 。 同 年 ，  

Mamoshina等[38]首次引入深度学习方法构建衰老 

时钟模型，结合神经网络及多种机器学习算法对骨 

骼肌转录组数据进行训练与预测。该模型在测试集 

中表现出较高的预测精度，其预测年龄与实际年龄 

之间的皮尔逊相关系数达到0.91，平均绝对误差为 

6.19年，标志着衰老时钟研究从传统统计模型向人 

工智能驱动的重要转变。 

在此期间，多种经典衰老时钟相继被构建，包括 

Hannum血液时钟[39]、PhenoAge时钟[40]以及DNAm 
GrimAge时钟[41]等。近年来，衰老时钟研究逐渐从 

单一维度的关联分析拓展至器官特异性、跨物种通 

用以及单细胞分辨率等多个层面。例如，Tony  
Wyss-Coray团队[42]基于5 676名参与者的血浆蛋白 

质组学数据，成功构建了11种器官特异性衰老时钟 

（如心脏、大脑、肌肉等）。研究结果表明，约18.4% 
的个体表现出显著的器官特异性衰老特征，且这些 

器官特异性衰老时钟能够在临床症状出现之前更早 

预测特定器官疾病的发生。此外，Horvath团队[43] 

基于哺乳动物甲基化联盟数据（包含185个物种的59 
种组织样本），成功构建了泛哺乳动物通用的表观遗 

传 时 钟 ， 该 时 钟 不 仅 可 以 高 精 度 预 测 组 织 年 龄  

（r>0.96），还证明了衰老与发育过程在所有哺乳动 

物中具有高度保守性，为跨物种抗衰老干预研究提 

供了重要基础。另一方面， Li等[44]通过分析1 081 
名18~97岁健康个体的130万个免疫细胞，构建了单 

细胞免疫衰老时钟，首次在单细胞层面量化免疫系 

统的衰老过程，并揭示病毒感染或疫苗接种可动态 

影响免疫细胞亚群的衰老轨迹。如在感染COVID- 
19后单核细胞加速衰老，而接种卡介苗后CD8+ T细 

胞的免疫年龄显著增加，该研究代表了衰老时钟在 

单细胞分辨率及免疫学应用领域的重要进展。 

近些年来，衰老时钟构建策略正逐步由“单组学 

衰老时钟”向“多组学整合衰老时钟”演进。早期的 
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单组学衰老时钟基于单一分子层面的特征建立预测 

模型，其在拟合实际年龄方面具有较高的精度与稳 

定性。然而，多组学时钟通过整合表观组、转录组、 

蛋白质组、代谢组等多层次信息，构建跨层级的综合 

预测模型。这类模型不仅提升了对生物年龄的预测 

能力，而且显著增强了对疾病风险、不良健康结局及 

死亡风险的预测性能[45]，并在应用目标上更倾向于 

临床转化与风险分层评估。此外，单组学衰老时钟 

主要关注“单一分子空间”中年龄相关特征，而多组 

学模型则更接近于“衰老网络失衡”的整体表征，在 

生物学解释深度上具有明显优势。近期，衰老时钟 

进一步发展出强调因果推断框架的“第四代表观遗 

传时钟”，如CausAge、AdaptAge和DamAge模型，这 

些模型不再单纯依赖年龄相关性特征，而是通过因 

果推断方法评估潜在驱动因子与衰老进程之间的关 

系，从而为识别“衰老的真正驱动因素”提供了新的 

方法学途径[46]。 

衰老时钟通过提供可量化的生物学年龄指标， 

正逐步嵌入抗衰老药物研发的决策链。在化合物筛 

选阶段，衰老时钟可作为高通量分子筛选工具，用于 

识别潜在的衰老靶点，并基于这些靶点及其介导的 

衰老相关生物过程筛选和设计候选药物[47]。在临 

床验证阶段，衰老时钟能够用于早期疗效评估和风 

险判断，从而降低因临床终点观察周期过长而带来 

的研发风险。然而，衰老时钟并不能完全替代临床 

终点，其对药物干预的响应可能与对健康寿命的实 

际改善不完全一致[48]，且衰老时钟难以全面反映衰 

老导致的组织或器官病变程度。因此，未来开发侧 

重于“功能性”而非单纯“预测性”的衰老时钟，对于 

抗衰老药物的研发将具有重要指导意义。 

3 AI驱动的抗衰老药物筛选策略 

随着高通量测序技术的发展，涵盖基因组、表观 

组、转录组、蛋白质组及代谢组等的多组学数据为解 

析复杂的衰老生物学机制提供了多维视角，而人工 

智能则成为整合并解码这些多元信息的关键手段。 

通过人工智能技术，研究人员能够捕捉组学特征间 

的微弱信号及非线性关联，并将复杂的分子信息转 

化为可量化的“衰老特征”，这一策略显著加速了抗 

衰老药物的研发进程。目前，AI驱动的抗衰老药物 

筛选策略主要涵盖AI驱动的药物重定位、虚拟筛选 

及生成式AI三个方向。其中，AI驱动的药物重定位 

通过系统挖掘现有药物对衰老相关信号通路的调控 

变化，实现多疾病的“老药新用”；虚拟筛选依托计算 

建模与机器学习方法，在大规模化合物中高效预测 

并识别潜在抗衰老分子；而生成式AI则突破传统筛 

选范式，基于衰老生物学特征直接设计并优化具有 

特定功能的新型分子结构（图2）。下文将围绕此三 

类技术的基本原理及其在抗衰老药物发现中的应用 

进展进行系统综述。 

3.1 AI驱动的药物重定位 

药物重定位是一种将现有药物应用于新适应证 

的策略，相较于传统药物研发，其具有研发周期短、 

成本低、风险小等优势，从而能够加速药物开发并提 

升临床转化潜力。迄今为止，已有多个成功案例：如 

西地那非最初用于心绞痛治疗，后被应用于勃起功 

能障碍[49]；沙利度胺最初用于妊娠期恶心呕吐，后成 

功用于多发性骨髓瘤及麻风反应[50]；阿司匹林最初 

作为解热镇痛药，后显示出在癌症预防和辅助治疗 

中的潜力[51]。这些实例说明，一些药物具有跨适应 

证的应用可能性。近年来，传统的基于基因表达谱 

的药物重定位手段，如连接映射数据库（connectivity 
map，CMAP），其收录了1 300余种化合物处理不同细 

胞系后的表达谱，可以通过比较疾病状态与药物处 

理后的基因表达变化预测潜在的重定位药物[52]。 

An等[53]使用CMAP数据库，通过输入年老及年轻人 

群骨骼肌差异基因，筛选出冬凌草甲素作为抗衰老 

候选化合物。功能实验结果表明，冬凌草甲素可使 

酵母寿命延长48.9%，并显著延长自然衰老小鼠的平 

均寿命（约21.6%）。机制研究显示，该化合物可能通 

过激活Akt信号通路，上调其下游p-FOXO1与p21蛋 

白表达，从而延缓细胞衰老进程。此外，利用CMAP 
筛选出的来曲唑与伊立替康联合使用，可改善阿尔 

茨海默病（AD）小鼠的认知功能并缓解病理特征[54]。 

与此同时，人工智能技术的引入也为药物重定 

位提供了新的可能性。Zhu等[55]提出了一种基于深 

度学习的药效预测系统（deep learning-based efficacy 
prediction system，DLEPS），为缺乏明确靶点的疾病 

药物预测开辟了新路径。DLEPS模型利用深度神 

经网络将小分子的化学结构特征与LINCS L1000数 

据库中的转录组数据信息进行关联，实现了对候选 

药物诱导基因表达变化的高精度预测（r= 0.74）。研 

究显示，利用DLEPS系统在肥胖、尿酸及非酒精性 

脂肪性肝炎中成功识别并实验验证了紫苏烯、竹节 
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参皂苷IV以及曲美替尼等新型候选药物的药效，证 

明该系统在药物重定位中的潜在预测能力。更重要 

的是，DLEPS系统还鉴定出铁冬青酸，这是一类来 

源于冬青科植物的五环三萜类天然产物。功能研究 

表明，铁冬青酸干预可显著延长酵母及老年小鼠的 

寿命，降低细胞衰老相关的β-gal染色水平，并改善 

小鼠抓力及物体识别能力[56]。此外，Wei等[57]构建 

了DrugReAlign框架，该框架利用大语言模型（large 
language model，LLM）学习大量药物与靶点关键信 

息，例如靶点蛋白名称、序列、来源、药物与蛋白质结 

合口袋信息等，从而预测可能与目标蛋白相互作用 

的潜在药物，并通过分子对接技术验证预测结果的 

准确性。研究结果显示，DrugReAlign在药物重定位 

中 的 预 测 性 能 优 于 传 统 深 度 学 习 模 型 （ 如  

TransformerCPI2.0）。此外，研究团队以PARP1为蛋 

白靶标，利用基于GPT-4的DrugReAlign框架预测出 

的重定位候选药物——米哚妥林和达沙替尼，两者 

在分子对接和动力学模拟实验中均表现出较高的结 

合能力。这一实例进一步证实了自然语言模型在药 

物重定位任务中的高效性。已有研究表明，基于AI 
设计的候选分子在临床I期试验中的成功率可达 

80%~90%，显示出其在药物发现中的巨大潜力[58]。 

此外，基于AI的特征预测系统亦可结合天然产物化 

合物库，筛选潜在药物并预测治疗效果[59，60]。 

3.2 虚拟筛选 

虚拟筛选（virtual screening，VS）是一种基于计 

算机模拟的方法，用于在大规模化合物库中预测潜 

在活性分子与特定生物靶点的相互作用能力。该技 

术能够快速缩小候选化合物的范围，从而提高药物 

发现效率并降低实验成本。虚拟筛选通常包括四个 

关键步骤：化合物数据库准备、筛选方法选择、候选 

化合物药代动力学参数分析以及生物学实验验 

证[61]。根据原理不同，虚拟筛选可分为基于配体的 

虚拟筛选和基于结构的虚拟筛选。基于配体的虚拟 

筛选认为具有相似结构和化学特性的化合物可能具 

有相似生物活性，例如具有相同功能基团、相似化学 

图2 人工智能驱动的抗衰老药物筛选途径 
人工智能在抗衰老药物开发中的三种应用模式：药物重定位、虚拟筛选以及生成式AI。 

Figure 2 AI-driven strategies for anti-aging drug discovery 
Application paradigms of artificial intelligence in anti-aging drug development: drug repurposing, virtual screening, and generative AI.  
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骨架或三维构象的化合物，可通过药效团模型、定量 

构效关系或结构相似性分析，预测化合物潜在活 

性[62]。而基于结构的虚拟筛选则在新型化合物发 

现中具有关键作用，其依赖靶蛋白的三维结构信息， 

通过分子对接、分子动力学模拟及自由能计算等方 

法评估化合物与靶点的结合模式[63]。当药物靶点 

及晶体结构确定后，基于结构的虚拟筛选可为新药 

设计提供重要的理论依据。值得注意的是，当同时 

掌握配体-蛋白质复合物结构信息及活性化合物相 

似性数据时，将两种方法结合使用能够进一步提高 

筛选结果的可靠性与准确性[64]。 

目前，虚拟筛选已在抗衰老及相关疾病药物研 

究中得到广泛应用。以具体实例来看， Hernández- 
Silva等[65]将基于配体与基于受体的虚拟筛选方法 

相结合，从DrugBank数据库中筛选出类似白藜芦醇 

的多酚类化合物，并在斑马鱼模型中评估其抗衰老 

效果。研究结果显示，8种白藜芦醇衍生物在化学结 

构上与白藜芦醇高度相似，并与端粒酶逆转录酶 

（telomerase reverse transcriptase，TERT）具有高亲和 

力。其中，樱花素显著延长端粒长度并延长衰老斑 

马鱼寿命，而芹菜素、异黄酮及橙皮素则显著降低衰 

老斑马鱼体内中性粒细胞数量及活性氧水平，提示 

其具有潜在的抗炎和抗氧化作用。此外，Wong 
等[66]利用已知抗衰老药物（senolytics）结构与活性数 

据训练图神经网络（graph neural network，GNN）模 

型，并基于该模型对超过80万个化合物进行活性预 

测，成功筛选出一批具有潜在senolytics活性的新分 

子。后续实验显示，这些候选分子在选择性和活性 

方面均优于传统senolytics药物。 

在神经退行性疾病药物研究方面，Bajda等[67]以 

胆碱酯酶为靶点，利用基于结构的虚拟筛选方法从 

非咪唑类H3受体配体库中筛选潜在抗阿尔茨海默病 

化合物。结果显示，26个候选化合物对乙酰胆碱酯 

酶和丁酰胆碱酯酶均具有抑制活性，其中衍生物5和 

17在胆碱酯酶抑制作用以及与H3受体结合之间表现 

出良好的平衡，显示出作为多靶点先导化合物的潜 

力。此外，Daidone等[68]通过整合药效团模型和分子 

对接策略，从ZINC数据库筛选出15个候选化合物以 

评估其针对帕金森病（PD）的潜在疗效。结果显示， 

其中两种化合物能够结合人多巴脱羧酶（dopa  
decarboxylase，DDC）的活性位点，其中最有效药物的 

抑制常数（Ki）为500 nmol/L， 可作为新型DDC抑制 

剂的先导化合物，并为PD药物开发提供了理论基础。 

3.3 生成式人工智能 

随着人工智能算法与计算能力的发展，基于深度 

学习的生成式模型逐步突破传统虚拟筛选的局限，成 

为药物设计的新策略。以生成式人工智能（generative 
AI）为核心的药物发现策略依赖深度生成模型（deep 
generative models，DGMs）的构建，在学习大量分子结 

构与生物学数据的基础上，设计全新的分子结构并识 

别潜在疾病相关靶点，实现药物研发从既有化合物空 

间“存量优化”向全新化学空间“增量探索”的跨越，从 

而显著加速新药研发的早期阶段[69]。值得关注的 

是，生成式预训练变换模型（generative pre-trained 
transformer，GPT）已成为“生成化学”的重要组成部 

分，其通过大规模预训练与条件生成策略[70]，能够直 

接生成具有特定理化性质或生物学功能的小分子结 

构，有力推动了de novo分子药物设计的发展。 

在 多 种 深 度 生 成 模 型 中 ， 变 分 自 编 码 器  

（variational autoencoders，VAEs）和生成对抗网络 

（generative adversarial networks，GANs）是最具代表 

性的两类方法。VAEs模型通过编码器将分子结构 

映射至连续的潜在空间，再由解码器将潜在向量还 

原为具体分子结构，可生成结构相似且性质优化的 

新分子[71]。GANs模型则通过生成器与判别器之间 

的对抗博弈，不断提升生成分子与真实分子分布的 

一致性，从而生成符合类药特征的新分子[72]。此 

外，扩散模型以及Transformer架构等方法也被广泛 

应用于分子生成任务中。这些模型可基于简化分子 

线性输入规范（simplified molecular input line entry 
sys tem，SMILES）或分子图结构进行编码与解 

码[73]。具体而言，基于Transformer架构的生成模型 

依托自注意力机制，能够在序列层面对分子表示进 

行全局建模。通过将SMILES表达式视为一种“化 

学语言”，模型在学习分子序列的条件概率分布过程 

中，不仅能够捕捉原子之间的局部连接关系，还能够 

建模长程序列中的拓扑依赖和隐含的化学规则[74]。 

相比传统循环神经网络，Transformer在并行计算能 

力与长程依赖建模方面具有显著优势，使其能够在 

高维化学空间中高效采样，生成结构语法合法且具 

有一定新颖性的候选分子[75]。然而，需要指出的 

是，模型生成分子的化学合理性本质上来源于训练 

数据分布的统计约束，而非显式嵌入的化学规则。 

另一方面，扩散模型通过构建正向加噪与反向去噪 
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的马尔可夫过程，在连续或离散空间中逐步逼近真 

实分子分布。在分子生成任务中，扩散模型通常作 

用于分子图结构或三维原子坐标，通过学习数据分 

布的梯度，在逆扩散过程中逐步重构原子类型、键连 

接关系或空间构象[76，77]。这种基于概率分布建模 

的去噪机制，使模型能够从随机噪声中生成符合物 

理与化学统计特征的结构表示，从而在理论上突破 

传统基于模板或已知化合物库的限制，实现对更广 

阔化学空间的深度探索。尤其在三维构象生成和结 

构约束建模方面，扩散模型展现出较强的表达能力 

与采样稳定性。通过这些模型，生成式AI有效降低 

了分子设计的复杂性，并在提升分子生成准确性、多 

样性及可控性方面表现出显著优势，为实现de novo 
药物发现提供了关键技术支撑。 

生成式人工智能在抗衰老相关疾病药物发现 

中也已得到应用，其中INS018_055的发现可视为生 

成式AI应用的里程碑。特发性肺纤维化是一种不 

可逆的间质性肺疾病，主要发生于60岁以上人群， 

提示衰老是其关键诱发因素。2025年，Ren等[78]利 

用人工智能生物靶点发现平台PandaOmics，通过整 

合 多 组 学 数 据 识 别 出 TNI K （ Tr a f2 -  and  N ck -  
interacting kinase）为驱动特发性肺纤维化及多条衰 

老 相 关 通 路 的 核 心 基 因 。 随 后 ， 研 究 团 队 基 于  

GANs模型的生成化学平台Chemistry42设计并合 

成了针对TNIK激酶结构域的小分子抑制剂，最终 

筛选出候选药物INS018_055，其在体内实验中可显 

著降低肺纤维化程度，并表现出抗炎活性。在包含 

78名健康受试者的I期临床试验中，该药物也显示 

了良好的安全性及药代动力学特征，为生成式AI驱 

动的新药开发提供了成功案例。此外，Discoidin结 

构域受体1（discoidin domain receptor 1，DDR1）是 

一种促炎受体酪氨酸激酶，参与纤维化的病理过 

程。Zhavoronkov等[79]开发了生成张量强化学习 

（generative tensorial reinforcement learning， 

GENTRL）方法，在不到两个月的时间内成功设计 

并合成了两种DDR1抑制剂。这些化合物表现出高 

靶点亲和力及良好的药代动力学特性，展示了生成 

式AI在快速先导化合物发现及优化中的潜力。 

4 AI 驱动的抗衰老及相关疾病药物实例 

4.1 抗衰老药物发现 

细胞衰老是一种由多种内源性和外源性应激 

因素诱导的稳定性细胞周期停滞状态，在机体衰老 

过程及多种疾病的发生发展中发挥关键作用。因 

此，靶向清除衰老细胞被认为是延缓衰老和干预衰 

老相关疾病的潜在有效策略，能选择性清除衰老细 

胞的小分子化合物也被统称为衰老细胞清除剂 

（senolytics）。例如研究人员发现经典的衰老细胞 

清除剂有槲皮素、达沙替尼[80，81]和ABT-263[82]。 

此外，也存在通过显著抑制SASP，但在不清除细胞 

的前提下延缓细胞衰老进程的衰老表型调节剂 

（senomorphics），如二甲双胍[83，84]、雷帕霉素[85]、小檗 

碱[86]、表没食子儿茶素没食子酸酯（epigallocatechin 
gallate，EGCG）[87]等。2023年，Smer-Barreto等[88]整 

合多个公共药物数据库，构建并训练机器学习模 

型，筛选出21种抗衰老潜在药物。其中，研究者基 

于已发表文献及药物数据，构建了一个包含约2 500 
种化合物的数据集用于模型训练（其中58种已知抗 

衰老药物为正样本，其余作为负样本）。随后，研究 

团队使用RDKit工具提取每种化合物的200个物理 

化学描述符（physicochemical descriptors），将化学 

结构转化为特征向量。通过训练多种二分类机器 

学习模型，如随机森林（random forest）、支持向量机 

（ s u p p o r t  v e c t o r  m a c h i n e ） 和 极 限 梯 度 提 升  

（XGBoost），最终选择XGBoost模型在包含4 340种 

化合物的数据集中为每个化合物预测打分，并筛选 

出21种具有高预测概率（预测有效率P>44%）的候 

选分子。其中，银杏双黄酮（ginkgetin）、杠柳毒苷 

（periplocin）和夹竹桃苷（oleandrin）在体外实验中被 

证实能够有效清除癌基因诱导以及化疗诱导的细胞 

衰老模型中的衰老细胞[88]。此外，Wong等[66]利用 

图神经网络（graph neural networks，GNNs）构建模 

型，对超过80万种小分子化合物的潜在抗衰老活性 

进行了系统预测。通过分子对接模拟及时间分辨荧 

光能量转移实验证实，部分候选化合物可通过抑制 

细胞凋亡调控蛋白Bcl-2选择性清除衰老细胞。值 

得注意的是，这些新型化合物在选择性和药物化学 

性质方面均优于已知清除衰老细胞的药物ABT-737 
和ABT-263，显示出较高的临床转化潜力。因此，下 

文将围绕这几种化合物的抗衰老活性及其抗衰药理 

机制进行进一步讨论。 

银杏双黄酮是一种由两个黄酮结构单元通过 

碳-碳键连接而成的双黄酮类天然化合物，近年来被 

认为具有较强的抗衰老与抗炎活性。分子机制表 
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明，银杏双黄酮可直接靶向结合干扰素基因刺激因 

子（stimulator of interferon genes，STING）蛋白的羧 

基末端结构域，从而抑制cGAS-STING信号通路的 

异常激活。该通路被认为是衰老细胞中驱动慢性炎 

症反应及SASP形成的重要分子机制之一。因此，银 

杏双黄酮通过阻断cGAS-STING介导的炎症信号转 

导，有助于缓解衰老相关的慢性炎症状态[89]。此 

外，银杏双黄酮在心血管系统中亦表现出显著的保 

护作用，其可通过下调心肌细胞中基质金属蛋白酶 

MMP2与MMP9的表达水平，降低心肌组织氧化应 

激反应，从而在小鼠模型中有效改善心肌梗死相关 

病理表型[90]。进一步研究发现，作为银杏叶提取物 

中的一类双黄酮混合物，银杏双黄酮还可靶向结合 

Toll样受体4（Toll-like receptor 4，TLR4），并通过抑 

制NF-κB/NLRP3信号通路，显著减少IL-1β、IL-6及 

TNF-α等促炎因子的释放，进而减轻小鼠下丘脑组 

织的衰老进程及神经炎症反应[91]。 

杠柳毒苷是一种来源于萝藦科植物的甾体强心 

苷 类 天 然 产 物 ， 其 经 典 药 理 作 用 主 要 通 过 靶 向  

Na+/K+-ATPase离子泵实现。通过抑制Na+/K+-ATPase 
活性，杠柳毒苷可导致细胞内Na+浓度升高，进而通 

过Na+/Ca2+交换机制增加Ca2+内流，从而增强心肌收 

缩力。然而，近年来研究显示，老年小鼠睑板腺中 

Na+/K+-ATPase表达水平下降，并伴随细胞增殖标 

志物Ki67表达降低。杠柳毒苷干预能够上调这两 

种指标的表达，促进老年小鼠睑板腺细胞再生，提 

示其对衰老相关腺体功能障碍具有潜在缓解作用。 

分子机制研究表明，该化合物可通过激活SRC信号 

通路促进睑板腺细胞增殖及脂质堆积，从而改善衰 

老相关的组织功能退化[92]。此外，在体外实验中， 

杠柳毒苷对人胚肺成纤维细胞（human fetal lung 
fibroblasts）IMR90表现出显著的选择性衰老细胞清 

除效果，其对衰老IMR90的半数抑制浓度（IC50）为 

46.4 nmol/L， 而对正常IMR90的IC50为267 nmol/L， 

这表明杠柳毒苷可选择性作用于衰老细胞[93]。同 

时，杠柳毒苷可激活AMPK/mTOR信号通路，抑制下 

游p70 S6激酶（p70 S6K）活性，从而诱导衰老细胞凋 

亡[94]。与杠柳毒苷相似，夹竹桃苷亦通过靶向抑制 

Na+/K+-ATPase活性，增加细胞Na+浓度，并通过 

Na+/Ca2+交换机制增强心肌收缩力。此外，已有研 

究表明，夹竹桃苷对肿瘤细胞具有选择性的细胞毒 

性，其主要通过诱导肿瘤细胞凋亡发挥抗肿瘤作 

用[95，96]。上述结果提示，杠柳毒苷和夹竹桃苷可能 

通过多通路协同调控衰老细胞增殖及凋亡，在衰老 

相关适应证治疗中具有潜在应用价值，但具体疗效 

及安全性仍需更多体内外实验验证。 

ABT-737是一种经典的Bcl-2家族蛋白抑制剂， 

通过结合Bcl-2与Bcl-xL蛋白，阻断促凋亡分子与其 

结合，从而诱导细胞凋亡。研究显示，ABT-737干预 

可降低衰老相关基因表达水平，包括p53、p21及 

SASP相关基因，同时通过上调caspase-3表达促进衰 

老 细 胞 凋 亡 ， 并 显 著 减 少 γ H 2 A X 阳 性 细 胞 数  

量[82，97]。实验表明，ABT-737通过选择性清除衰老 

细胞，可促进肝细胞再生、改善皮肤老化，并抑制肿 

瘤细胞增殖[98-100]。与之类似，ABT-263亦为Bcl-2 
家族蛋白抑制剂，其主要通过清除衰老细胞发挥作 

用。在衰老相关适应证中，ABT-263可改善皮肤老 

化、减缓肾脏纤维化进程，并恢复衰老造血干细胞的 

分化潜能[101-103]。在此基础上，Wong等[66]通过图 

神经网络模型筛选得到的潜在抗衰老候选化合物 

中，BRD-K56819078表现出较为突出的清除衰老细 

胞能力。与经典的Bcl-2家族抑制剂ABT-737和 

ABT-263相比，BRD-K56819078同样能够有效结合 

Bcl-2蛋白，但在清除衰老细胞方面显示出更强的效 

力。体内实验结果显示，给予年老小鼠25 mg/kg的 

BRD-K56819078干预，可显著降低肾脏组织中衰老 

相关β-gal染色水平，并下调p21和p16等细胞周期抑 

制因子的表达。上述研究表明，Bcl-2家族蛋白抑制 

剂通过靶向衰老细胞的凋亡途径，为衰老干预及相 

关疾病治疗提供了有效策略。 

4.2 抗衰老相关疾病药物发现 

AD是一种典型的衰老相关神经退行性疾病，其 

发病风险随年龄显著升高，并与衰老相关的神经元 

损 伤 、 异 常 蛋 白 质 沉 积 及 认 知 功 能 下 降 密 切 相  

关[104]。Sun等[105]基于深度学习构建了“通路与转录 

组驱动的药效预测系统”（pathway and transcriptome- 
driven drug efficacy predictor，PTD-DEP），用于系统 

性筛选减缓衰老及治疗AD的候选化合物。筛选结 

果显示，褪黑素可能作为治疗AD的潜在药物。实验 

结果表明，褪黑素能够显著改善疾病小鼠的认知障 

碍，并延缓间充质干细胞的衰老。机制研究显示，褪 

黑素通过靶向组蛋白乙酰转移酶P300，激活BMAL1 
转录，从而调控细胞衰老及炎性介质分泌相关通路。 

此外，已有多种机器学习和深度学习方法被应用于 
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β-分泌酶（β-secretase，BACE1）抑制剂的设计与筛 

选。β-分泌酶能够切割淀粉样前体蛋白，生成β-淀 

粉样蛋白，这是AD的重要病理特征。近年来，图卷 

积神经网络、QSAR分类模型以及生成对抗网络等 

方法已被成功应用于β-分泌酶抑制剂的配体活性和 

亲和力预测[106-108]，为AD潜在治疗化合物筛选与设 

计提供了有力的计算工具。 

骨质疏松症是一种以骨密度下降、骨微结构损 

坏、骨脆性增加及易骨折为特征的全身性骨代谢疾 

病[109]。目前，基于DLEPS系统已鉴定出多种用于 

治疗骨质疏松或改善骨密度的候选药物。Wang 
等[110]利用DLEPS系统筛选发现，双氢青蒿素能够 

维持骨髓间充质干细胞的干性，并显著恢复骨质疏 

松小鼠股骨小梁结构及骨密度。机制研究表明，双 

氢青蒿素通过激活组蛋白乙酰转移酶GCN5，促进 

组蛋白H3赖氨酸9位点（H3K9）的乙酰化，从而改善 

小鼠骨质疏松表型。Lu等[111]通过DLEPS系统筛选 

发现，华蟾毒它灵能够显著缓解小鼠骨密度损失，并 

通过激活BMPs/SMAD与Wnt/β-catenin信号通路促 

进小鼠成骨细胞分化。Zeng等[112]发现阿塔鲁伦能 

够促进成骨分化相关基因表达，并有效逆转骨质疏 

松小鼠的骨流失。 

5 挑战与展望 

尽管多组学数据与人工智能技术在抗衰老药物 

发现中展现出巨大潜力，但仍存在一些挑战。首先， 

数据批次效应明显。不同实验室或测序平台产生的 

数据具有显著异质性，即便进行校正，衰老基因表达 

谱的变化仍可能被技术噪声掩盖，缺乏标准化的数 

据也导致模型缺乏普适性，从而限制早期衰老标志 

物的发现及潜在药物的预测[113]。其次，预测精度 

不足。传统虚拟筛选过度依赖结合亲和力，往往难 

以兼顾吸收、分布、代谢、排泄和毒性（ADMET，药 

代动力学参数）、溶解度、通透性及安全性等关键指 

标。同时，由于打分函数的局限性，分子对接存在较 

高的假阳性率，其结果高度依赖后续实验验证[114]。 

虽然生成式AI极大地拓宽了候选分子的搜索范围， 

但所生成的结构在合成可行性和生物活性方面仍存 

在不确定性[115]。再次，模型可解释性不足。深度 

学习模型虽然能够预测潜在有效药物，但难以明确 

其生物学机制，同时，衰老具有多维度系统性特征且 

个体衰老轨迹差异巨大，导致干预手段具有多靶点 

复杂性，这些因素共同限制了衰老相关机制研究及 

靶点发现的进展[116]。然后，跨物种转化仍具挑战。 

许多在小鼠中显示延寿效应的化合物（如白藜芦醇 

等）在人类试验中效果有限[117]。最后，数据隐私与 

知情同意体系不完善。预测模型通常依赖大规模患 

者组学和临床数据进行训练，而这些数据的收集、存 

储和使用若缺乏充分的知情同意与安全保护可能侵 

犯个人隐私权[118]。未来AI与多组学平台亟需整合 

人类原代细胞、类器官及真实世界数据，以提高预测 

结果的临床可转化性。 

6 结论 

综上，随着多组学数据和人工智能技术的发展， 

抗衰老药物发现进入了新的研究范式。基于基因 

组、转录组、蛋白质组及代谢组等多组学数据，研究 

者能够系统解析衰老相关分子网络、关键调控通路 

及潜在药物靶点，为衰老干预提供坚实的信息基础。 

与此同时，深度学习与生成式模型的应用，使得高通 

量筛选潜在抗衰老分子、优化药物结构及预测多靶 

点作用成为可能。现有研究表明，AI驱动的虚拟筛 

选与分子生成不仅能够复现已知抗衰老药物，还可 

提出结构相似且功能等效的新分子，实现对衰老相 

关信号通路的系统调控。未来，AI与多组学的深度 

整合有望在以下方面推动抗衰老药物发现： 

一、应用虚拟细胞技术构建细胞衰老的动态动 

力学模型，这不仅可以压缩传统体外实验和动物模 

型的时间成本，还能预测药物在复杂细胞网络中的 

毒性与潜在副作用，从而加速高通量抗衰老药物的 

筛选进程。 

二、全面解码衰老过程中DNA甲基化、RNA转 

录组、蛋白质组、染色质可及性及代谢组的协同变化 

信息。通过标准化且大规模的数据融合，构建高精 

度的多组学衰老时钟。这不仅能提供更稳健的生物 

标志物用于早期风险预测，还能揭示衰老的系统性 

失调机制。 

三、结合生成式AI及蛋白质结构预测技术，模拟 

药物分子与衰老相关靶点的结合模式，从而实现抗 

衰老药物的精准筛选，简化临床前验证流程，并提高 

成药率。 

四、将衰老时钟和可穿戴设备采集的生理参数 

以及医学影像等多模态数据深度融合，实现老龄化 

社会中高精度的个性化干预。 
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总体而言，AI与多组学技术的协同应用，不仅为 

抗衰老药物发现提供了高通量、系统化工具，也为衰 

老干预策略的精准化奠定了基础。 
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