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基于 ＰＳＯ⁃ＢＰ 神经网络与 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的
抗乳腺癌药物性质预测

摘要
通过实验筛选研发新药的过程非常缓慢

且需耗费大量的人力物力，而利用计算机辅助
预测药物的分子性质可极大地节省药物研发
时间和成本．因此，为了能够使抗乳腺癌候选
药物对抑制 ＥＲα 具有良好的生物活性和 ＡＤ⁃
ＭＥＴ 性质，针对收集到的 １ ９７４ 种化合物，首先
利用随机森林分类器筛选出前 ２０ 个对生物活
性最具显著影响的分子描述符，并以此和 ｐＩＣ５０
值作为特征数据建立 ＱＳＡＲ 模型．其次，基于
ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络对 ５０ 个新化合物的生物
活性值进行预测，模型拟合度为 ０􀆰 ８３３ ７，根均
方误差为 ０􀆰 ７３１ ５，比优化前的 ＢＰ 神经网络预
测值更贴合实际．随后为提高药物研发的成功
率，依据已有的 ＡＤＭＥＴ 性质数据利用 ＰＳＯ 优
化 ＳＶＭ 构建 ＡＤＭＥＴ 分类预测模型，算法交叉
验证 ＣＶ 准确率达到 ９４􀆰 ０７６ ７％，５ 个指标模
型的预测准确率均在 ７９％以上．结果表明，所
建立的模型比基准模型的预测性能更好，采用
的预测策略是有效的，可为抗乳腺癌药物的研
发提供借鉴．
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０　 引言

　 　 美国癌症中心 ２０１８ 年的癌症数据报告显示，乳腺癌是目前全球

女性最高发的恶性肿瘤，它严重威胁着女性的身心健康［１］ ．乳腺癌已

经成为一个世界性的医疗保健问题，治疗方案既要有选择性也要考

虑有效性的概率．为解决这个问题，药用化学领域对大量的候选药物

进行了研究分析．通过对雌激素受体 α 亚型（ＥＲα）基因缺失小鼠的实

验结果表明，ＥＲα 被认为是治疗乳腺癌的重要靶标，能够拮抗 ＥＲα 活

性的化合物可能是治疗乳腺癌的候选药物．
抗乳腺癌候选药物从研发到投入使用需要拥有良好的生物活

性，同时其药代动力学性质和安全性也要符合相关政策法规的要求．
而如果仅仅采用实验的方式去评估化合物的生物活性、药代动力学

性质和安全性，需要花费的时间和成本将不可计量，其中药代动力学

性质和安全性合称为 ＡＤＭＥＴ（Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ（吸收）、Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（分布）、
Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ（代谢）、Ｅｘｃｒｅｔｉｏｎ（排泄）、Ｔｏｘｉｃｉｔｙ（毒性））性质．而且在试

验动物身上获取的数据与临床数据并不完全重合，因此不能满足现

代药物研究的需求［２］ ．为了节约时间和成本，研究机构通常选择把体

外研究技术和计算机运算模型结合起来建立化合物活性预测模型，
筛选潜在活性化合物．即通过收集一系列作用于 ＥＲα 的化合物及其

生物活性数据，并选取一系列分子结构描述符作为自变量，化合物的

生物活性值作为因变量，构建化合物的定量结构⁃活性关系（ＱＳＡＲ）模
型，然后使用该模型预测具有更好生物活性的新化合物分子，或者指

导已有活性化合物的结构优化．此外，除了考虑生物活性，药物代谢动

力学性质和毒性（ＡＤＭＥＴ）也是决定药物研发成功与否的重要因素．
一个化合物的活性再好，如果其 ＡＤＭＥＴ 性质不佳，比如很难被人体

吸收，或者体内代谢速度太快，或者具有某种毒性，那么其仍然难以

成为药物，因而还需要进行 ＡＤＭＥＴ 性质优化．
而在如今药物数量剧增的情况下，最经济合理的研究方式是利

用计算机辅助的人工智能算法对药物生物活性和 ＡＤＭＥＴ 性质进行

预测分析．顾耀文等［３］从多个公共数据库中收集到了大量的药物 ＡＤ⁃
ＭＥＴ 数据，经过有效的数据清洗后提出利用图神经网络模型来进行

药物研发的虚拟筛选，研究结果表明所建模型预测性能较好，可进行



　 　 　 　泛化使用．谢良旭等［４］ 考虑到浅层和深层神经网络

的精度和拟合度问题，选择把数个神经网络和堆叠

法等结合起来预测药物分子性质，融合模型预测准

确性和可靠性较高．秦洁［５］ 为有效预测药物先导化

合物分子生物活性值，深入研究了矩阵补全算法在

标记配体特征中的学习，算法比深度学习展现出更

强的优势，预测的最优值更贴合实际．贾聪敏［６］ 采用

随机森林、支持向量机、人工神经网络 ３ 种机器学习

算法进行药物靶点定量预测模型的构建，对比分析

３ 种算法的预测结果，表明其构建的最优模型能够

客观地从分子振动角度筛选出有效的分子描述符．
沈杰［７］在经典遗传算法的基础上吸入精英仓库策略

建立小分子 ＡＤＭＥＴ 的 ＱＳＡＲ 预测模型，同时基于信

息增益来评估化合物分子结构，验证了所建模型可

推广应用至药物代谢、毒性评估等方面．
回顾文献［１⁃７］可知，利用人工智能方法预测药

物的生物活性和 ＡＤＭＥＴ 性质显然已成为研究的热

点．研究表明利用人工智能算法开展对药物生物活

性和 ＡＤＭＥＴ 性质的预测分析可显著地降低研发成

本，提高研发成功几率，且更有利于对候选药物在生

物体内发挥的作用进行探索，有效避免因药物产生

的副作用和毒性导致的人体疾病，可指导临床治疗

时的合理用药［８］ ．由此可见，使用计算机辅助的人工

智能算法进行理论预测抗乳腺癌候选药物的生物活

性和 ＡＤＭＥＴ 性质是极具现实意义的．
本文从加拿大阿尔伯塔大学的 ＤｒｕｇＢａｎｋ 药物

分子数据库中获取 １ ９７４ 种化合物对乳腺癌治疗靶

标 ＥＲα 的生物活性和 ＡＤＭＥＴ 性质数据，利用所收

集到的信息从化合物分子描述符角度出发建立定量

预测模型，基于粒子群优化 ＢＰ 神经网络算法来预测

新化合物的 ＩＣ５０和 ｐＩＣ５０值．同时构建分类预测模型，
基于粒子群优化支持向量机来预测化合物的 ５ 种

ＡＤＭＥＴ 性质，分别是 Ｃａｃｏ⁃２、ＣＹＰ３Ａ４、ｈＥＲＧ、ＨＯＢ、
ＭＮ，从而寻找到能满足化合物活性较高且尽可能使

得 ＡＤＭＥＴ 性质较好的化合物分子描述符，以加快抗

乳腺癌候选药物的研发进程．

１　 数据收集

针对乳腺癌治疗靶标 ＥＲα，从阿尔伯塔大学的

ＤｒｕｇＢａｎｋ 药物分子数据库中获取了 １ ９７４ 个化合物

对 ＥＲα 的生物活性数据、７２９ 个分子描述符信息数

据、５ 种 ＡＤＭＥＴ 性质数据［９］ ．ＤｒｕｇＢａｎｋ 数据库拥有

独特的生物信息学和化学信息学资源，它将详细的

药物数据和全面的药物目标信息结合起来，以便科

学家们研究药物机制和探索新型药物．本文收集到

的数据中包含了化合物的 ＳＭＩＬＥＳ 结构式、化合物对

ＥＲα 的生物活性值 ＩＣ５０和 ｐＩＣ５０值、７２９ 个分子描述

符信息（自变量）、分子描述符含义解释，以及采用

０⁃１ 二分类法提供相应取值的 Ｃａｃｏ⁃２、 ＣＹＰ３Ａ４、
ｈＥＲＧ、ＨＯＢ、ＭＮ 等 ５ 种药代动力学性质和毒性．

２　 筛选主要的分子描述符

２􀆰 １　 数据预处理

针对收集到的 ７２９ 个分子描述符信息进行观

察，对数据进行处理发现 １ ９７４ 个有机化合物中有些

描述符全为 ０，例如分子描述符 ｎＢ（硼原子数）全为

０．大量为“０”的数据并不是缺失，而是化合物的分子

描述符就是“０”这个数字［１０］，这对制药研究是有实

际意义的，故在数据预处理时不需要把全为 ０ 的描

述符行列剔除．因此可直接利用原有的 １ ９７４ 个化合

物的 ７２９ 个分子描述符数据作为自变量，生物活性

值作为因变量构建定量结构⁃活性关系 （ ＱＳＡＲ）
模型．

在收集到的数据集中，化合物对 ＥＲα 的生物活

性值用 ＩＣ５０表示．ＩＣ５０为实验测定值，单位是 ｎｍｏｌ ／ Ｌ，
该值越小代表生物活性越大，对抑制 ＥＲα 活性越有

效．参考文献［７⁃１０］及利用分子描述符计算的专用

软件 ＰａＤＥＬ⁃Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ 试验可知，ｐＩＣ５０值通常由 ＩＣ５０

转化而得到（即 ＩＣ５０值的负对数），而 ｐＩＣ５０值通常与

生物活性具有正相关性，即 ｐＩＣ５０值越大表明生物活

性越高．在实际 ＱＳＡＲ 理论建模中，一般采取 ｐＩＣ５０值

来表示生物的活性值．首先需要针对 １ ９７４ 个化合物

的 ７２９ 个分子描述符进行变量选择，根据各变量对

生物活性影响的重要性进行排序，得出前 ２０ 个对生

物活性最具显著影响的分子描述符（即自变量）．由
于收集到的分子描述符数据为二维数据，即对应分

子的溶解度、表面积等信息，需要筛选出对结果影响

最大的几个特征，以此作为建立模型时的特征数据．
而常见的求解方法有主成分分析法、ＬＡＳＳＯ、随机森

林等，但是主成分分析法和 ＬＡＳＳＯ 这类经典算法对

７２９ 个变量指标进行特征提取和降维时会带来模糊

性，使得原始变量含义失去了清晰确切性［１１］ ．因此选

择利用随机森林（ＲＦ）算法对特征重要性进行评估，
筛选出对活性值影响大的分子描述符．

２􀆰 ２　 基于随机森林筛选分子描述符

随机森林基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法的集成思想为每棵

２５
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决策树生成独立的同分布训练样本集，所有决策树

的投票将决定最终的分类结果．基于随机森林模型

把收集到的分子描述符数据输入 ＭＡＴＬＡＢ 软件中

进行运算，第 ｉ 次和第 ｊ 次程序运行结果分别如图 １
和图 ２ 所示．

图 １　 第 ｉ 次实验分子描述符（变量）的相对重要度

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ
（ｖａｒｉａｂｌｅｓ） ｉｎ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图 ２　 第 ｊ 次实验分子描述符（变量）的相对重要度

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ
（ｖａｒｉａｂｌｅｓ） ｉｎ ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

由于每次训练都是随机抽样，程序运行后分子

描述符重要度排名结果有所差异，则设计 １０ 次实验

对分子描述符重要性进行统计．设 ＶＩＭ 为重要度系

数，则 ＶＩＭｉ
ｊ分别表示第 ｊ 次实验的第 ｉ 名分子描述符

的重要度系数．通过统计 １０ 次实验排名前 ２０ 所出现

过的分子描述符，然后计算统计的分子描述符的平

均重要性系数，记为ＶＩＭ．最后根据ＶＩＭ对所统计的

分子描述符进行排序，取平均重要性系数前 ２０ 的为

最具显著影响的分子描述符．统计 １０ 次实验分子变

量符中出现的次数如表 １ 所示．由表 １ 可知 ２７ 个变

量出现次数排序，理论出现次数高的其重要性系数

也相对较大．通过统计这 ２７ 个变量的平均重要性系

数，可得 １０ 次实验中平均重要性系数排序，如图 ３
所示．根据图 ３ 可得出这 ２０ 个分子描述符来尽可能

地描述化合物的生物活性．

３　 基于 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络的 ＱＳＡＲ 模
型预测分析

　 　 在对分子描述符数据进行降维处理后，大大减

少了数据量．鉴于 ＢＰ 神经网络模型的自适应、泛化

及容错能力较强，且可以通过数据逼近任意线性连

续的函数，这一特点与分子描述符数据性质对候选

药物影响方式的特点相吻合．因此可以选择 ＢＰ 神经

网络进行训练学习，并对 ５０ 个化合物进行 ＩＣ５０值和

对应的 ｐＩＣ５０值预测．本节分析基于 ＢＰ 神经网络的

生物活性值预测方法，并通过引入具备运行速度较

快、全局寻优能力较好的粒子群算法（ＰＳＯ）来避免

传统 ＢＰ 神经网络易陷入局部最优解的问题．

３􀆰 １　 ＢＰ 神经网络生物活性值预测模型

采用包含着输入层、隐含层和输出层共 ３ 层的神

经网络进行训练和预测．如图 ４ 所示，设定输入数据为

前文筛选得出的 ２０ 个分子描述符，即输入层神经元

节点数为 ２０，输出层神经元节点数设置为 １［１２］ ．隐含

层神经元节点数可根据经验公式（１）进行确定数量范

围在 ４～１４，本节设置隐含层神经元节点数为 １０：

表 １　 １０ 次实验中 ２７ 个变量出现的次数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ １０ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

序号 变量 次数 序号 变量 次数 序号 变量 次数

１ ＭＤＥＣ⁃２３ １０ １０ ｍｉｎＨＢｉｎｔ１０ １０ １９ ＭＬｏｇＰ ７

２ ｍｉｎＨｓＯＨ １０ １１ ＳＨＢｉｎｔ１０ １０ ２０ ＶＣＨ⁃５ ５
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５ ｍｉｎＨＢａ １０ １４ ＡＴＳｃ２ ９ ２３ ＡＴＳｃ４ ３
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７ ＷＴＰＴ⁃５ １０ １６ ＶＰＣ⁃６ ８ ２５ ＳＰＣ⁃６ ２
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图 ３　 ２０ 个分子描述符的平均重要性系数

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ２０ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ

图 ４　 设定的 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｒｅｅ⁃ｌａｙｅｒ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ｑ ＝ ｋ ＋ ｌ ＋ ａ， （１）
式（１）中： ｑ是隐含层神经元的个数；ｋ是输入层神经

元的个数；ｌ是输出层神经元的个数；ａ 是一个固定的

常数值，取值范围在 ０～１０ 之间［１３］ ．
ＢＰ 神经网络中隐含层的激活函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ，输

出层的激活函数为 ｒｅｌｕ，用函数式（２）、（３）表示：

ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｚ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｚ， （２）

ｒｅｌｕ（ ｚ） ＝
ｚ，　 ｚ ＞ ０，
０，　 ｚ ≤ ０．{ （３）

用 Ｓ［ ｌ］
ｊ 来表示第 ｌ 层中第 ｊ 个神经元的激活函数

输出，ωｌ
ｊｋ表示从网络第（ ｌ － １） 层 ｋ个神经元指向第 ｌ

层第 ｊ 个神经元的连接权重［１４］ ．用 σ 表示激活函数．
从输入层到隐含层的计算公式为

Ｓｌ
ｊ ＝ σ ∑

Ｐ

ｐ ＝ １
ωｐｌｘｐ ＋ ｂ１( ) ，

　 　 ｐ ＝ １，２，…，Ｐ；ｌ ＝ １，２，…，Ｌ． （４）
由隐含层到输出层的计算公式为

Ｓｍ ＝ σ (∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ωｌｍ ｆ１（Ｓｌ

ｊ） ＋ ｂ２ )，

ｌ ＝ １，２，…，Ｌ；ｍ ＝ １，２，…，Ｍ． （５）
式（４）、（５）中： ｂ１ 和 ｂ２ 为阈值；ωｐｌ 和 ωｌｍ 为连接权

值；隐含层输出结果为 ｆ１（Ｓｌ），ｆ１ 为 ｒｅｌｕ 激活函数；输
出层输出结果为 ｆ２（Ｓｍ），ｆ２ 为输出层的输出函数．

３􀆰 ２　 ＢＰ 神经网络求解结果分析

基于传统 ＢＰ 神经网络模型，按 ８ ∶ ２的比例将

１ ９７４ 个样本数据划分成训练集和测试集，用训练集

训练模型，再用训练好的模型在测试集上验证效果，
训练回归结果如图 ５ 所示．观察可得该模型计算的

拟合度为 ０􀆰 ８２０ ６２，其训练和测试数据较为集中．测
试预测结果误差如图 ６ 和图 ７ 所示．由图 ６ 可知选取

的 ５０ 组测试集进行预测有所波动，出现个别误差较

大的情况，但主要集中在 ０􀆰 １～０􀆰 ３ 范围内，测试平均

误差为 ２１􀆰 ６７１ ５％．由图 ７ 可知 ５０ 组测试集所预测

的 ｐＩＣ５０ 值与实际测试值有误差，其均方根误差

ＲＭＳＥ 为 １􀆰 ４１６ ４，决定系数 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ４６６ ６９．可以发现

单纯通过 ＢＰ 神经网络进行模型预测虽然可以预测

出一定的 ｐＩＣ５０值，但并不准确，应该通过相关算法

对模型进行优化从而减少误差．由于粒子群优化算

法（ＰＳＯ）不依赖于问题信息，采用实数求解，算法的

通用性强［１５］，容易实现且收敛速度快，因此，在追求

误差较小的基础上，可以通过基于粒子群算法来优

化 ＢＰ 神经网络模型进行预测．

３􀆰 ３　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络模型

ＢＰ 神经网络会由于初始阈值与权值选取不合

理，而导致陷入局部最优解．同时若需要进行大量的

训练，极容易造成过度拟合，将在一定程度上影响泛
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图 ５　 ＢＰ 神经网络训练回归结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ６　 预测值和真实值的相对误差

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ

化能力．针对 ＢＰ 神经网络的缺点，可以考虑使用遗

传算法或粒子群算法对网络进行优化，本文考虑到

ＰＳＯ 算法采用实数编码，比采用二进制编码的遗传

算法运行速度更快，同时可利用遗传算法的变异思

想增加变异算子和动态调整学习因子等来改进不

图 ７　 测试集预测值与真实值的对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ
ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

足［１６］，避免陷入局部最优，保证种群多样化．使用的

ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络算法流程如图 ８ 所示．
在更新粒子的速度和位置时，可以依据式（６）对

粒子的位置和速度进行调整：

５５
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图 ８　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

Ｖｋ＋１
ｉ ＝ ωＶｋ

ｉ ＋ ｃ１（ ｊ） × ｒ１ × （Ｐｂｅｓｔ － Ｘｋ
ｉ ） ＋

　 　 ｃ２（ ｊ） × ｒ２ × （ｇｂｅｓｔ － Ｘｋ
ｉ ），

Ｘｋ＋１
ｉ ＝ Ｘｋ

ｉ ＋ Ｖｋ＋１
ｉ ，

ｃ２（ ｊ） ＝ ｃｍａｘ － （ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ） ×
（ ｉｔｍａｘ － ｊ）

ｉｔｍａｘ
，

ｃ１（ ｊ） ＝ ４ － ｃ２（ ｊ），

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（６）

式（６）中： ｃ１（ ｊ），ｃ２（ ｊ） 表示进行第 ｊ 次迭代产生的学

习因子；ｉ 表示迭代的次数；ω 表示权值系数；ｒ１，ｒ２ 表

示随机函数．

３􀆰 ４　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络预测生物活性结果

分析

　 　 基于 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络算法建立定量预测

模型，同样将 １ ９７４ 个样本数据划随机分成 ８０％的

训练集和 ２０％的测试集，用训练集训练，用测试集对

模型进行检验．其预测结果如图 ９ 所示，训练集和测

试集的拟合优度分别为 ０􀆰 ８６２ ７７ 和 ０􀆰 ７４５ ８５，预测

模型整体拟合优度为 ０􀆰 ８３３ ７，比优化前的 ＢＰ 神经

网络的拟合度有所提升．
ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络算法测试预测结果误差

如图 １０ 和图 １１ 所示．由图 １０ 可知测试集样本预测

的平均相对误差为 ９􀆰 ４９１ ３％，预测准确度有所提

升，其测试集的数据相对集中．而图 １１ 表明均根方

误差 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ７３１ ５，决定系数 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７４０ ９２．相比

未优化前的 ＢＰ 神经网络预测结果，其 ＲＭＳＥ 降低且

Ｒ２ 有所增加，说明优化后的网络预测得到的生物活

性值数据更加贴近真实值，通过拟合度和误差分析

论证了 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络的模型整体效果更好．
通过上文建立的化合物对 ＥＲα 生物活性的定

量预测模型，对 ５０ 个化合物的生物活性值进行预

测．在数据集中 ＩＣ５０值的单位是 ｎｍｏｌ ／ Ｌ，因此不能直

接用 ＩＣ５０值取负对数，应乘以 １０ 的－９ 次方后再取负

对数，所以 ＩＣ５０与 ｐＩＣ５０的关系为 ＩＣ５０ ＝ １０（９－ｐＩＣ５０），而
ｐＩＣ５０是 ＩＣ５０的转化值，并无单位．由此可得模型优化

前后的预测值，但经过对比最终只选取 ＰＳＯ 优化 ＢＰ
神经网络模型预测得到的 ＩＣ５０值和对应的 ｐＩＣ５０值，
详见表 ２．

４　 基于 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 ＡＤＭＥＴ 性质预
测模型分析

４􀆰 １　 化合物 ＡＤＭＥＴ 性质分析及预测模型构建

一个化合物想要成为候选药物，除了需要具备

良好的生物活性（即抗乳腺癌活性）外，还需要在人

体内具备良好的药代动力学性质和安全性，合称为

ＡＤＭＥＴ（Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ（吸收）、Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（分布）、Ｍｅ⁃
ｔａｂｏｌｉｓｍ（代谢）、Ｅｘｃｒｅｔｉｏｎ（排泄）、Ｔｏｘｉｃｉｔｙ （毒性））
性质［１７］ ．其中，ＡＤＭＥ 主要指化合物的药代动力学性

质，描述了化合物在生物体内的浓度随时间变化的

规律，Ｔ 主要指化合物可能在人体内产生的毒副作

用．一个化合物的活性再好，如果其 ＡＤＭＥＴ 性质不

佳，比如很难被人体吸收，或者在体内代谢速度太

快，或者具有某种毒性，那么其仍然难以成为药物，
因而还需要进行 ＡＤＭＥＴ 性质优化．由于建模优化的

复杂程度，本文仅考虑化合物的 ５ 种 ＡＤＭＥＴ 性质，
分别是：１）小肠上皮细胞渗透性（Ｃａｃｏ⁃２），可度量化

合物被人吸收的能力；２）细胞色素 Ｐ４５０ 酶（Ｃｙｔｏ⁃
ｃｈｒｏｍｅ Ｐ４５０，ＣＹＰ） ３Ａ４ 亚型（ＣＹＰ３Ａ４），这是人体

内的主要代谢酶，可度量化合物的代谢稳定性；３）化
合物心脏安全性评价（ ｈｕｍａｎ Ｅｔｈｅｒ⁃ａ⁃ｇｏ⁃ｇｏ Ｒｅｌａｔｅｄ
Ｇｅｎｅ，ｈＥＲＧ），可度量化合物的心脏毒性；４）人体口

服生物利用度（Ｈｕｍａｎ Ｏｒａｌ Ｂｉｏａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ，ＨＯＢ），可
度量药物进入人体后被吸收进入人体血液循环的药

量比例；５）微核试验（Ｍｉｃｒｏｎｕｃｌｅｕｓ，ＭＮ），是检测化

合物是否具有遗传毒性的一种方法［１８］ ．为方便讨论，
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图 ９　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络的训练回归结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 １０　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络预测值和真实值的相对误差

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｒｅａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 　 　
图 １１　 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络测试集预测值与真实值的对比

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

本文统一使用二分类法提供 ＡＤＭＥＴ 性质的相应取

值，比如对于 Ｃａｃｏ⁃２：“１”代表该化合物的小肠上皮

细胞渗透性较好，“０”代表该化合物的小肠上皮细胞

渗透性较差．其他 ４ 个的二分类法可依此类推．

由于收集到的 ＡＤＭＥＴ 性质数据样本量有限，且
具有非线性及维数较多的特点，在收集过程中易受

到操作环境等复杂因素的影响，使得数据具有较高

的含噪性且容易出现缺失和错漏，因此在选用数据
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　 　 表 ２　 ＩＣ５０值及对应 ｐＩＣ５０值的最优预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＩＣ５０ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐＩＣ５０ ｖａｌｕｅｓ

序号 ＩＣ５０ ／ （ｎｍｏｌ ／ Ｌ） ｐＩＣ５０ 序号 ＩＣ５０ ／ （ｎｍｏｌ ／ Ｌ） ｐＩＣ５０

１ ２６􀆰 ８５８ ６８ ７􀆰 ５７０ ９１５ ２６ ３７１􀆰 ２７２ ９０ ６􀆰 ４３０ ３０７

２ ６８􀆰 ９８３ ９５ ７􀆰 １６１ ２５２ ２７ ９５􀆰 ４７７ ４３ ７􀆰 ０２０ ０９９

３ ５５􀆰 ９１１ ５４ ７􀆰 ２５２ ４９９ ２８ ４７６􀆰 ００６ ３０ ６􀆰 ３２２ ３８７

４ ３６􀆰 ２８３ ７４ ７􀆰 ４４０ ２８８ ２９ ３９７􀆰 ２１８ ８０ ６􀆰 ４００ ９７０

５ １４􀆰 ７３４ ８８ ７􀆰 ８３１ ６５４ ３０ １ ８１７􀆰 ５８０ ００ ５􀆰 ７４０ ５０７

６ ６８􀆰 ２４９ ４７ ７􀆰 １６５ ９０１ ３１ ９ ９１１􀆰 ８６９ ００ ５􀆰 ００３ ８４４

７ ４３􀆰 ９９１ １７ ７􀆰 ３５６ ６３５ ３２ ８ ７４３􀆰 ８３０ ００ ５􀆰 ０５８ ２９８

８ ３９􀆰 ３５４ ８２ ７􀆰 ４０５ ００２ ３３ １０ ２３０􀆰 ９４０ ００ ４􀆰 ９９０ ０８５

９ ３３􀆰 ２４１ ７２ ７􀆰 ４７８ ３１７ ３４ １０ ２０５􀆰 ７５０ ００ ４􀆰 ９９１ １５５

１０ ３３􀆰 ９００ ４７ ７􀆰 ４６９ ７９４ ３５ １６ ０２４􀆰 ８８０ ００ ４􀆰 ７９５ ２０５

１１ ３２􀆰 ４２７ ８０ ７􀆰 ４８９ ０８２ ３６ ２１０􀆰 ６２６ ６０ ６􀆰 ６７６ ４８７

１２ ４６􀆰 ３５５ ０３ ７􀆰 ３３３ ９０３ ３７ １８６􀆰 ９６３ １０ ６􀆰 ７２８ ２４４

１３ ２８􀆰 ０９１ ０３ ７􀆰 ５５１ ４３２ ３８ ２７４􀆰 ５１５ ８０ ６􀆰 ５６１ ４３３

１４ ３３􀆰 ３２３ ７０ ７􀆰 ４７７ ２４７ ３９ ２３４􀆰 ０６８ ２０ ６􀆰 ６３０ ６５８

１５ ２７􀆰 ７２２ ７６ ７􀆰 ５５７ １６３ ４０ ２６３􀆰 ６３６ ８０ ６􀆰 ５７８ ９９４

１６ ２１􀆰 ５１１ １０ ７􀆰 ６６７ ３３７ ４１ ２４８􀆰 ６２８ ８０ ６􀆰 ６０４ ４４９

１７ ４８􀆰 ６１３ ３６ ７􀆰 ３１３ ２４４ ４２ ２４８􀆰 ６２８ ８０ ６􀆰 ６０４ ４４９

１８ ２１７􀆰 ３８０ ４０ ６􀆰 ６６２ ７８０ ４３ ２２６􀆰 ３８９ ９０ ６􀆰 ６４５ １４３

１９ ７０􀆰 １４１ ０１ ７􀆰 １５４ ０２８ ４４ ３３６􀆰 １３８ ５０ ６􀆰 ４７３ ４８２

２０ １４􀆰 ２９４ ８５ ７􀆰 ８４４ ８２０ ４５ ２４８􀆰 ６２８ ８０ ６􀆰 ６０４ ４４９

２１ ７４􀆰 ８７４ ３８ ７􀆰 １２５ ６６７ ４６ ４６􀆰 ８３４ ０８ ７􀆰 ３２９ ４３８

２２ ２０８􀆰 ５３６ ６０ ６􀆰 ６８０ ８１８ ４７ ５７􀆰 ３４２ ５８ ７􀆰 ２４１ ５２３

２３ ３８１􀆰 １３５ ３０ ６􀆰 ４１８ ９２１ ４８ ７１􀆰 ９４６ ７１ ７􀆰 １４２ ９８９

２４ ２０４􀆰 ３１８ ８０ ６􀆰 ６８９ ６９２ ４９ １５３􀆰 ６０８ ２０ ６􀆰 ８１３ ５８６

２５ ３４８􀆰 ６２８ ３０ ６􀆰 ４５７ ６３７ ５０ ５３􀆰 １５６ ３５ ７􀆰 ２７４ ４４５

挖掘算法进行分析预测时，需考虑算法的适用性．经
过比较分析几个常用算法发现：朴素贝叶斯算法对

输入数据的表达形式很敏感，分类决策存在一定的

错误率，其训练效率低且运算框架比较复杂，不适用

于化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质预测；决策树算法在处理特

征关联性比较强的数据时表现一般，容易出现过拟

合；支持向量机 ＳＶＭ 算法的最终决策函数只由少数

的支持向量所确定，计算的复杂性取决于支持向量

的数目，而不是样本空间的维数，避免了“维数灾

难”，且对非线性分类任务的可解释性强，能找出至

关重要的关键样本，算法拟合精度较高，具有较好的

鲁棒性，对化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测具有较强的适用

性．故采用支持向量机建立出 ５ 种 ＡＤＭＥＴ 性质各自

的 ０⁃１ 二分类模型．但该方法的参数核函数 ｇ 和惩罚

参数 ｃ 的选取问题会限制其进一步的发展．根据现有

研究表明，截至目前还没有一种比较好的、公认的、
固定的参数选取方法．一般而言，经验估计法是研究

中最常使用的方法，但是该方法在选取参数时比较

随机，会产生较大的局限性．而粒子群算法（ＰＳＯ）在
参数寻优求解过程中拥有比较显著的优势，并且该

方法的模型结构相对简单［１９］，因此，本文将选择使

用粒子群算法优化支持向量机参数，其算法的运行

流程如图 １２ 所示．
在使用 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 方法来计算各粒子的适

应度值时，适应度函数取均方误差（ＭＳＥ），如式（７）
所示：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２， （７）

式（７）中： ｙｉ 是实际取值；ｙ^ｉ 是预测取值；ｎ 是训练的

样本个数．

４􀆰 ２　 基于 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的分类预测结果分析

基于上述 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 算法构建化合物的

ＡＤＭＥＴ 预测模型，分别对 ５ 个指标进行预测分析，
依次设立输出变量指标分别为 Ｃａｃｏ⁃２、 ＣＹＰ３Ａ４、

８５
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图 １２　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｈＥＲＧ、ＨＯＢ、ＭＮ，代入 ＭＡＴＬＡＢ 软件中运行．
４􀆰 ２􀆰 １　 化合物的小肠上皮细胞渗透性 Ｃａｃｏ⁃２ 预测

分析

　 　 对于指标 Ｃａｃｏ⁃２ 的预测，图 １３ 表示 ＰＳＯ 优化

ＳＶＭ 的 Ｃａｃｏ⁃２ 迭代过程，可得到优化后的惩罚参数

ｃ＝ ２６８􀆰 ７５７ ６ 和核参数 ｇ＝ ０􀆰 ００１，交叉验证 ＣＶ 准确

率达到 ９４􀆰 ０７６ ７％，准确性较好，对 Ｃａｃｏ⁃２ 指标预测

具备一定参考价值．图 １４ 表示 ５７４ 个测试数据的混

淆矩阵，其中有 ３９６ 个化合物的实际样本分类值和

模型预测分类值均为“０”，１１７ 个化合物的实际样本

分类值和模型预测分类值均为“１”，混淆矩阵的精确

度为 ８０􀆰 ７％，召回率为 ７８􀆰 ０％，特异度为 ９３􀆰 ４％．图
１５ 表示 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 后的实际分类与预测分类对

比情况［２０］，对于 ５７４ 个测试数据的 Ｃａｃｏ⁃２ 的真实值

和预 测 值 大 部 分 相 互 吻 合， 其 预 测 准 确 度 为

８９􀆰 ３７２ ８％．
４􀆰 ２􀆰 ２　 化合物的代谢稳定性 ＣＹＰ３Ａ４ 预测分析

对于指标 ＣＹＰ３Ａ４ 的预测，图 １６ 表示其迭代过

程，优化后的惩罚参数 ｃ ＝ ５４９􀆰 ４６４ ９ 和核参数 ｇ ＝
０􀆰 ００１，交 叉 验 证 迭 代 过 程 中 ＣＶ 的 准 确 率 为

９７􀆰 ７３５ ２％，具有较好的精度．图 １７ 表示 ５７４ 个测试

数据的混淆矩阵，其中有 ５９ 个化合物的实际样本分

类值和模型预测分类值均为“０”，４８１ 个化合物的实

际样本分类值和模型预测分类值均为“１”，混淆矩阵

的精确度为 ９７􀆰 ０％，召回率为 ９６􀆰 ２％，特异度为

７９􀆰 ７％．图 １８ 为预测 ＣＹＰ３Ａ４ 指标时测试集的实际

分类和预测分类结果［２１］，测试集的实际分类和预测

图 １３　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 Ｃａｃｏ⁃２ 迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 １３　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ Ｃａｃｏ⁃２ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ

图 １４　 Ｃａｃｏ⁃２ 测试组数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｃａｃｏ⁃２ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ ｄａｔａ

分类也相对较高，其预测准确度为 ９４􀆰 ０７６ ７％．
４􀆰 ２􀆰 ３　 化合物的心脏毒性 ｈＥＲＧ 预测分析

对于指标 ｈＥＲＧ 的预测，图 １９ 表示其迭代过

程，优化后的惩罚参数 ｃ ＝ ８９１􀆰 ３１１ ９ 和核参数 ｇ ＝
０􀆰 ００１， 交 叉 验 证 迭 代 过 程 中 ＣＶ 准 确 率 为

８９􀆰 １９８ ６％，精度一般．图 ２０ 表示 ５７４ 个测试数据的

混淆矩阵，其中有 ９３ 个化合物的实际样本分类值和

模型预测分类值均为“０”，３９０ 个化合物的实际样本

分类值和模型预测分类值均为“１”，混淆矩阵的精确

度为 ８４􀆰 ４％，召回率为 ９５􀆰 ４％，特异度为 ５６􀆰 ４％．图
２１ 为预测 ｈＥＲＧ 指标时测试集的实际分类和预测分

类结果［２２］，测试集的实际分类和预测分类也相对较

高，其预测准确度为 ８４􀆰 １４６ ３％．
４􀆰 ２􀆰 ４　 化合物的 ＨＯＢ 预测分析

对于指标 ＨＯＢ 的预测，图 ２２ 表示其迭代过程，

９５
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图 １５　 预测 Ｃａｃｏ⁃２ 指标时测试集的实际分类和预测分类

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｃａｃｏ⁃２ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ

图 １６　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 ＣＹＰ３Ａ４ 迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 １６　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ＣＹＰ３Ａ４ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ

优化后的惩罚系数 ｃ ＝ １１９􀆰 ６１８ ４ 和核参数 ｇ ＝
０􀆰 ００１，交 叉 验 证 迭 代 过 程 中 的 ＣＶ 准 确 率 为

８７􀆰 ９７１ ９％，精度一般．图 ２３ 表示 ５７４ 个测试数据的

混淆矩阵，其中有 ３９４ 个化合物的实际样本分类值

和模型预测分类值均为“０”，６０ 个化合物的实际样

本分类值和模型预测分类值均为“１”，混淆矩阵的精

确度为 ５０％，召回率为 ５０％，特异度为 ８６􀆰 ８％．图 ２４
为预测 ＨＯＢ 指标时测试集的实际分类和预测分类

结果［２３］，测试集的实际分类和预测分类也相对较

高，其预测准确度为 ７９􀆰 ０９４ １％．
４􀆰 ２􀆰 ５　 化合物的遗传毒性 ＭＮ 预测分析

对于指标 ＭＮ 的预测，图 ２５ 表示其迭代过程，
优化后的惩罚系数 ｃ＝ ６３􀆰 ２８４ ６ 和核参数 ｇ ＝ ０􀆰 ００１，
交叉验证迭代过程中的 ＣＶ 准确率为 ９２􀆰 ５０８ ７％，精

图 １７　 ＣＹＰ３Ａ４ 测试组数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＣＹＰ３Ａ４ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ ｄａｔａ

图 １８　 预测 ＣＹＰ３Ａ４ 指标时测试集的实际分类和预测分类

Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＣＹＰ３Ａ４ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

度一般．图 ２６ 表示 ５７４ 个测试数据的混淆矩阵，其中

有 １０４ 个化合物的实际样本分类值和模型预测分类

值均为“０”，３８１ 个化合物的实际样本分类值和模型

预测分类值均为“１”，混淆矩阵的精确度为 ８６􀆰 ４％，
召回率为 ９２􀆰 ９％，特异度为 ６３􀆰 ４％．图 ２７ 为预测 ＭＮ
指标时测试集的实际分类和预测分类结果［２４］ ．测试

集的实际分类和预测分类也相对较高，其预测准确

度为 ８４􀆰 ４９４ ８％．
根据前文所构建的 Ｃａｃｏ⁃２、 ＣＹＰ３Ａ４、 ｈＥＲＧ、

ＨＯＢ、ＭＮ 的分类预测模型，由于所建模型预测准确

度都相对较高，即可由化合物分子的结构式对 ５０ 个

新化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质进行相应预测，从而判断新

化合物的性质好坏，对药物性质判断提供一定的参

考价值，预测结果如表 ３ 所示．
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图 １９　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 ｈＥＲＧ 迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 １９　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｈＥＲＧ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ

图 ２０　 ｈＥＲＧ 测试组数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ２０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｈＥＲＧ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ ｄａｔａ

图 ２１　 预测 ｈＥＲＧ 指标时测试集的实际分类和预测分类

Ｆｉｇ􀆰 ２１　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈＥＲＧ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图 ２２　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 ＨＯＢ 迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 ２２　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ＨＯＢ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ

图 ２３　 ＨＯＢ 测试组数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ２３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＨＯＢ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ ｄａｔａ

图 ２４　 预测 ＨＯＢ 指标时测试集的实际分类和预测分类

Ｆｉｇ􀆰 ２４　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＨＯＢ ｉｎｄｅｘ
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学报（自然科学版），２０２３，１５（１）：５１⁃６５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（１）：５１⁃６５



图 ２５　 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 的 ＭＮ 迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 ２５　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ＭＮ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭ
图 ２６　 ＭＮ 测试组数据的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ２６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＭＮ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ ｄａｔａ

表 ３　 ５０ 个化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＡＤＭＥＴ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５０ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ

序号 Ｃａｃｏ⁃２ ＣＹＰ３Ａ４ ｈＥＲＧ ＨＯＢ ＭＮ 序号 Ｃａｃｏ⁃２ ＣＹＰ３Ａ４ ｈＥＲＧ ＨＯＢ ＭＮ

１ ０ １ １ ０ １ ２６ １ １ １ ０ ０

２ ０ １ １ ０ ０ ２７ ０ １ １ ０ ０

３ ０ １ １ ０ ０ ２８ ０ １ １ ０ １

４ ０ １ １ ０ ０ ２９ ０ １ １ ０ １

５ ０ ０ １ ０ ０ ３０ ０ １ １ １ １

６ ０ １ １ ０ ０ ３１ １ １ １ １ １

７ ０ １ １ ０ ０ ３２ １ １ １ １ １

８ ０ １ １ ０ ０ ３３ １ １ １ １ １

９ ０ １ １ ０ ０ ３４ １ １ １ １ １

１０ ０ １ １ ０ １ ３５ ０ １ １ １ １

１１ ０ １ １ ０ １ ３６ ０ １ １ ０ ０

１２ ０ １ １ ０ １ ３７ ０ １ １ ０ ０

１３ ０ １ １ ０ １ ３８ ０ １ １ ０ ０

１４ ０ １ １ ０ １ ３９ ０ １ ０ １ １

１５ ０ １ １ ０ １ ４０ ０ １ １ １ １

１６ ０ １ １ ０ １ ４１ ０ １ １ １ １

１７ ０ １ １ ０ ０ ４２ ０ １ １ １ １

１８ ０ １ ０ ０ ０ ４３ ０ １ ０ １ １

１９ １ １ １ ０ ０ ４４ ０ １ １ １ １

２０ ０ ０ １ ０ ０ ４５ ０ １ １ １ １

２１ ０ １ １ ０ ０ ４６ ０ １ １ ０ １

２２ ０ １ １ ０ ０ ４７ ０ １ １ ０ １

２３ １ ０ １ ０ ０ ４８ ０ １ １ ０ １

２４ １ ０ １ ０ ０ ４９ ０ １ １ ０ １

２５ １ １ １ ０ １ ５０ ０ １ １ ０ ０

５　 结论

针对抗乳腺癌候选药物研发过程中的生物活性

和 ＡＤＭＥＴ 性质预测问题，本文选择利用计算机辅助

方法．从化合物的“特征重要性分析”角度出发，首先

采用随机森林分类器对 １ ９７４ 种化合物进行特征重
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图 ２７　 预测 ＭＮ 指标时测试集的实际分类和预测分类

Ｆｉｇ􀆰 ２７　 Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＭＮ ｉｎｄｅｘ

要性评估，从而将分子描述符对生物活性影响的重

要性进行重新排序，筛选出对生物活性最具显著影

响的前 ２０ 个分子描述符．其次利用粒子群优化 ＢＰ
神经网络构建定量预测模型求取 ５０ 个化合物的

ＩＣ５０和 ｐＩＣ５０值，模型拟合度为 ０􀆰 ８３３ ７，对比优化前

的 ＢＰ 神经网络，其 ＲＭＳＥ 值降低且 Ｒ２ 有所提高，优
化后的生物活性预测值更贴近真实值．再者结合粒

子群优化支持向量机算法构建化合物 ＡＤＭＥＴ 性质

５ 个指标 Ｃａｃｏ⁃２、ＣＹＰ３Ａ４、ｈＥＲＧ、ＨＯＢ、ＭＮ 的分类

预测模型，进行训练和测试得到交叉验证 ＣＶ 准确

率达到 ９４􀆰 ０７６ ７％，准确性较好．５ 个指标的模型预测

准确率分别为 ８９􀆰 ３７２ ８％、９４􀆰 ０６７ ７％、８４􀆰 １４６ ３％、
７９􀆰 ０９４ １％、８４􀆰 ４９４ ８％，求得 ５０ 个化合物的 ＡＤＭＥＴ
二分类法的取值．

研究表明文中所构建的预测模型比基准模型的

预测效果更好，验证了模型的适用性．通过对化合物

分子描述符的预测分析能够在抗乳腺癌候选药物研

制方面提供有效的借鉴作用，所建立的模型还可以

拓宽到求解其他关于数据分析预测和多目标优化等

实际问题中，在防治抗击乳腺癌、白血病、宫颈癌或

其他肿瘤疾病等人体生命健康的研究具有一定的指

导作用［２５］ ．
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