
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００７０００６６

到稿日期:２０２０Ｇ０７Ｇ１０　返修日期:２０２０Ｇ１０Ｇ２０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(１２０７４１５１,２２００３０２０);江苏省自然科学基金(BK２０１９１０３２);常州市重点研发项目(CJ２０２０００４５);江苏省中以产业

技术研究院开放课题(JSIITRI２０２００９)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(１２０７４１５１,２２００３０２０),NaturalScienceFoundationofJiangsu

Province,China(BK２０１９１０３２),ChangzhouSci& TechProgram(CJ２０２０００４５)andFundingfromJiangsuSinoＧIsraelIndustrialTechnology

ResearchInstitute(JSIITRI２０２００９)．
通信作者:许晓军(xuxiaojun＠jsut．edu．cn)

基于融合神经网络模型的药物分子性质预测

谢良旭１,２ 李　峰３ 谢建平４ 许晓军１

１江苏理工学院电气信息工程学院生物信息与医药工程研究所　江苏 常州２１３００１
２江苏省中以产业技术研究院　江苏 常州２１３１００
３江苏理工学院电气信息工程学院　江苏 常州２１３００１
４湖州师范学院理学院　浙江 湖州３１３０００
　(xieliangxu＠jsut．edu．cn)

　
摘　要　在生物信息学领域,人工智能方法在预测药物分子的物理化学性质和生物活性中获得了重大成功,特别是神经网络已

被广泛应用到药物研发中.但是浅层神经网络的预测精度低,深度神经网络又容易出现过拟合的问题,而模型融合策略有望提

升机器学习中弱学习器的预测能力.据此,文中将模型融合方法首次应用到药物分子性质的预测中,通过对药物分子的化学结

构进行信息化编码,采用平均法、堆叠法融合浅层神经网络,提高对药物分子pKa预测的能力.与深度学习方法相比,堆叠法

(Stacking)融合的模型具有更高的预测准确性,其预测结果的相关系数达到０．８６.通过将多个弱学习器的神经网络有机组合

可使其达到深度神经网络的预测精度,同时保留更好的模型泛化能力.研究结果表明,模型融合方法可提高神经网络对药物分

子pKa预测结果的准确性和可靠性.
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Abstract　Artificialintelligence(AI)methodshavemadegreatsuccessinpredictingchemicalpropertiesandbioactivityofdrug
moleculesintheBioinformaticsfield．Neuralnetworkgainswideapplicationsintheprocessofdrugdiscovery．However,theshalＧ
lowneuralnetwork(SNN)givesloweraccuracywhiledeepneuralnetworks(DNN)areeasytobeoverfitting．Modelensembling
isexpectedtofurtherimprovethepredictiveperformanceofweaklearnersintraditionalmachinelearningmethods．Therefore,it
isthefirsttimetoapplymodelensemblingstrategytopredictthepropertiesofdrugmolecules．Byencodingmolecularstructures,

thecombinationstrategies,averaging,andstackingmethodsareadoptedtoincreasepredictingaccuracyofpKaofdrugmolecules．
ComparedwithDNN,thestackingstrategypresentsthebestpredictiveaccuracyandthePearsoncoefficientreachesto０．８６．EnＧ
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１　引言

药物分子的酸性解离系数pKa反映了分子的离子化状

态,直接关系到药物分子的溶解性、在生物体内的穿膜性、油

水之间的分配比例等.因此,pKa作为药物分子的重要物理

化学性质,也是评价其生物活性的重要指标,在药物发现和设

计领域经常被用来衡量药物分子在体内的吸收、分布、代谢、
毒性(ADMET)等药物代谢的重要性质.通过生物实验测定



分子的pKa既费时又费力.为此,在药物研发过程中准确预

测药物的pKa可以有效地降低药物研发的风险,控制药物研

发成本.对于已知药物分子的结构,借助高性能计算机进行

基于分子结构的药物分子性质预测,是近几十年来生物信息

学领域研究的热点.目前,已经发展了多种数学模型计算药

物分子的pKa,其中定量构效关系(QSAR)是２０世纪６０年代

提出的,是人类在药物发现领域使用最早的合理药物设计方

法[１].在计算机技术快速发展之前,QSAR是使用最为广泛

的药物设计方法[２].
人工智能 方 法 被 认 为 是 ２１ 世 纪 的 三 大 尖 端 技 术 之

一[３Ｇ５],近几年来,在药物设计领域获得了巨大的成功[６].通

过对药物分子编码,利用人工智能方法助力药物发现成为当

前研究的热点[７].诺华、辉瑞等国际药企纷纷加入到人工智

能辅助药物发现的研究中.人工智能方法被用来提升传统虚

拟药物筛选的打分函数的精度[８]、生成可能的药物分子[９],以
及计算靶向药物和小分子结合自由能[１０].随着计算机性能

的提升和计算方法的改进,深度神经网络在近几年获得了巨

大的发展[１１].利用深度神经网络等深度学习方法预测药物

分子的理化性质获得了广泛的关注.深度神经网络的应用显

著提升了对分子 ADMET性质的预测性能[１２Ｇ１３].国内外学

者也借助多种人工智能方法预测分子的性质,如使用传统神

经网络、随机森林、支持向量机等方法预测药物分子的重要性

质.Hou课题组评测了多个机器学习方法在药物分子性质

预测中的性能,利用机器学习方法预测了logD等重要的药物

分子性质[１４Ｇ１５].目前,人们已经可以利用经验公式或者机器

学习方法计算药物分子的pKa,并且已有较为成熟的计算软

件,如 ACD/Labs、ChemAxon和薛定谔.Liao等对９种软件

进行了对比,发现现有软件在计算未见过的新分子时的准确

性仍有待提高[１６].另外,预测pKa的软件都是商业软件,目
前还未有 一 款 开 源 的 软 件 可 以 预 测 分 子 的 pKa等 性 质.

Mansouri等也指出,如何借助已知药物分子的数据,通过开

源的方法实现对分子pKa的预测是亟待解决的问题[１７].而

机器学习具有广泛的应用性和较高的可移植性,通过机器学

习预测药物分子性质是目前最具有潜力的解决方案.
利用机器学习预测药物分子的准确性依赖于有效的机器

学习方法和充足的测试数据集.传统的机器学习方法采用较

少的参数,具有较高的计算效率,然而对数据的拟合效果难以

达到深度学习算法的精度.而深度学习方法虽然在训练过程

中通常能取得较好的预测结果,但在测试集中却存在着泛化

效果不佳的问题.深度神经网络计算的准确性受到模型初始

条件的影响,如初始随机权重、训练过程中的统计噪声等,即
使经过大量耗时费力的训练,仍不能保证深度神经网络模型

的预测效果的准确性.因此,单一机器学习方法或者深度学

习方法在实际应用中的预测效果并不理想.为结合机器学习

方法和深度学习方法的优势来提高传统机器学习方法的预测

性能,模型融合的策略应运而生.由于神经网络算法的随机

性,每次对神经网络进行训练时可得到一个稍微不同的映射

函数.在同一数据集上训练多个神经网络,将多个神经网络

的预测结果组合在一起,可抵消单个神经网络模型的误差.
因此模型融合方法可避免训练方案、模型参数选择和单次偶

然结果等因素的影响,提高预测结果的准确性.通过组合多

个弱学习器可以达到更好的预测结果.Tang等提出了集成

神经网络,通过对多个网络赋予权重,提升了模型的泛化能

力[１８].Fu等利用平均法集成了机器学习方法,并将该集成

方法用于分子的性质预测中[１５].集成学习采用的一般策略

是先分别产生多个弱学习器,再采用合理的方法将它们组合

起来,通过“博采众长”的策略使其达到强学习器的预测能力.
可采用的 模 型 融 合 策 略 主 要 有 平 均 法、投 票 法 和 堆 叠 法

(Stacking)等.不同的模型融合策略各有优劣,然而目前对于

组合策略的性能也未有相应的评测,在实际应用中该采取何

种模型融合方法还未有定论.虽然神经网络已获得了广泛的

应用,但是由于学科交叉存在难度,在生物信息领域的研究仍

使用的是单一的神经网络学习器,模型融合方法还未能应用

到生物信息学的研究中[１９].
将融合神经网络模型应用到生物信息学的研究中,将有

望提升原有计算方案的准确性,具有重要的应用前景.本工

作首次将模型融合策略应用到药物分子pKa的预测中,通过

组合方法将多个浅层神经网络模型整合,并与深度神经网络

方法进行对比,探讨该策略在预测药物分子pKa中的表现,
定量表征组合策略相比浅层神经的性能提升.

２　材料和方法

２．１　数据集整理

首先构建一个包含药物分子pKa的本地数据库,选取药

物分子数据库 DrugBank进行数据整理与挖掘.DrugBank
数据库是目前对药物数据收集比较全面的数据库,其中收集

了１１８９５种可能的药物分子,包含１１８４种已批准的药物分

子[２０].数据库中的药物分子性质以 SDF文件格式保存,利
用脚本语言从数据库中抽提出药物分子的结构和每个分子所

对应的pKa数值.通过数据整理发现有８６５６个药物分子包

含pKa等数值.将输入数据按照８∶２的比例分为训练集和

测试集.训练集中的数据用于超参数的优化,测试集中的分

子是神经网络训练过程中未见过的分子,用于表征所训练的

神经网络的泛化性能.

２．２　分子描述符

通过人工智能技术预测药物分子性质所面临的关键问题

是如何将药物分子的分子结构转变为机器学习和深度学习可

以直接识读和处理的文件格式.在化学信息学和生物信息学

研究领域,一般采用分子描述符将分子结构编码为有用的数

字化信息.Keiser等强调了有效的表征分子将直接影响机器

学习算法的准确性[２１].目前应用较广泛的分子描述符是

MACCS密钥[２２],MACCS密钥通过检索分子中是否存在字

典中规定的子结构,将整个分子转变为二进制的化学信息.
采用 RDKit软件将所选取的分子结构进行编码.MACCS密

钥由１６６个描述符组成,每个描述符采用０或１来表示分子

中是否包含相应的原子种类、成键信息、原子周围的环境等.

MACCS密钥中不包含冗余的信息,在之前的药物定量构效

关系和机器学习中获得了广泛的应用,在不进行特征工程的

情况下,成功地用于药物分子相似性寻找、药物构效关系预

测、对蛋白结合口袋的编码[２３]等.因此本文选取 MACCS密

钥对药物分子进行编码,并将其应用于药物分子的pKa的预

测中.MACCS密钥具有独一性,每个分子可编码为独特的

数字串,因此 MACCS密钥也被称为 MACCS指纹.如图１
所示,以SIRT１的抑制剂分子为例,利用 RDKit将该分子结

构转变为神经网络算法易于处理的二进制数.
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图１　将药物分子的结构转变为 MACCS密钥的示意图

Fig．１　SchematicfigureofconvertingdrugmoleculestoMACCSkeys

２．３　神经网络

神经网络具有广泛的应用性,尤其是随着计算机软硬件

的提升,神经网络进入了高速发展的时期.针对本次研究的

数据预测和回归问题,本文通过神经网络预测药物分子的

pKa.为验证组合计算策略,选取浅层神经网络作为模型融

合所需要的个体学习器.神经网络包含输入层、隐藏层和输

出层.输入层的神经元数目与输入数据的维度一致.如图２
所示,本文采用３个浅层神经网络作为独立的弱学习器,通过

组合策略将３个浅层神经网络整合.浅层神经网络的输入

层的输出维度分别设置为３２,６４,１２８,隐藏层的神经元数

目分别为１６,３２,６４.深度学习器的隐藏层的神经元数目

设置为５１２.神经网络的其他参数通过超参数 优 化 步 骤

获得.

(a)浅层神经网络 (b)平均法融合的神经网络 (c)堆叠法融合的神经网络 (d)深度神经网络

图２　所评测的模型

Fig．２　Evaluatedmodels

２．４　超参数优化

对神经网络的调参采用 GridSearchCV 方法结合 K 折

(KＧfold)验证方法.在 K 折交叉验证过程中选取２０％的数

据作为验证集,验证所选出的超参数是否合理.超参数的优

化范围 设 置 如 下:对 优 化 器 分 别 采 用 RMSprop,Adagrad,

Adadelta,Adam,Adamax,Nadam.对激活函数的设置分别为

softmax,softplus,softsign,relu,tanh,sigmoid,hard_sigmoid,

linear.在训练过程中,批量尺寸设置为１０,２０,４０,６０,８０,

１００.在隐藏层和输出层之间添加dropout层,随机地将该层

的一些输出特征舍弃,筛选的dropout的比例范围为０~０．６,

间隔为０．１.

２．５　组合策略

组合策略的一般结构是先产生一组个体学习器,个体学

习器通常是由一个比较弱的机器学习算法开始进行初步计

算,通过个体学习器分别对学习任务进行学习,然后采用特定

的策略将它们结合起来.个体学习器的相关性越低,预测结

果就越好.通过组合多个学习器,可以获得比单一的学习器

更好的泛化性能.目前可使用的组合策略包括平均法、投票

法和堆叠法.其中最直接的方法为平均法,如图２所示.在

平均法的计算过程中,首先通过几个个体学习模型预测分子

的性质,然后对预测结果直接平均得到预测数值,其公式为:

H(x)＝１
T ∑

T

i＝１
hi(x) (１)

其中,T 表示基学习器的个数,h(x)表示基学习器的输出,平
均法直接对弱学习器做平均.

Stacking模型融合方法分两步,首先从初始数据集训练

出初级学习器,然后把初级学习器的输出组合成新的数据集,

用于训练次级学习器.其与平均法的不同之处在于额外使用

一层神经网络进行数据的学习.在图２(c)中,初级学习器的

输出拼接为一个输入的数据集,然后输入到后续神经网络的

紧密层中.通过不同学习器的互相补充可使神经网络获得更

好的预测性能.在实际应用中可使用不同的学习模型的组

合,为方便对比,选取浅层神经网络和深度神经网络分别作为

弱学习器和强学习器,模型融合方法直接对不同的浅层神经

网络进行组合.本文对组合的浅层神经网络和深度神经网络

分别进行对比.

３　结果与讨论

３．１　实验环境

实验使用 Ubuntu７．４．０的操作系统,内存为３２GB,采用

４８核的分布式计算机.计算环境需安装生物信息学软件

RDKitＧ２０１７,深度学习库 KerasＧ２．２．２和 TensorflowＧ１．３．０,

３５２谢良旭,等:基于融合神经网络模型的药物分子性质预测



数据的分析和存储使用ScikitＧlearnＧ０．１９．２和 NumpyＧ１．１８．１.

使用PythonＧ３．５．６编码进行药物分子的编码、模型训练和数

据分析.

３．２　超参数优化

为得到更好的预测结果,首先对神经网络的超参数进行

优化,在通过 GridSearchCV优化超参数的过程中发现,单次

优化过程中存在随机误差.因此,本文通过２０次重复计算,

利用统计分析获得最可能的超参数,分别对优化器、激活函

数、批尺寸等进行了优化.如图３所示,激活函数linear和优

化器 Adagrad在浅层和深度神经网络中都表现较好.在浅层

神网络中,批尺寸为４０,Epoch为１００时,有较低的损失.在

深层神经网络中,批尺寸为６０,Epoch为５０时,有较低的损

失.dropout的比例选择０．５.因此在浅层神经网络和深度

神经网络中,选取以上超参数组合.

(a)对浅层神经网络优化的超参数和对应的打分 (b)对深度神经网络优化的参数和对应的打分

图３　超参数优化的结果

Fig．３　Resultsofhyperparameteroptimization

３．３　组合神经网络与深度神经网络的泛化能力对比

　　利用挑选出的超参数组合,分别测试平均法与Stacking
法组合的神经网络的性能,并选择单个浅层神经网络和深度

神经网络作为对比.通过计算均方差比较４种方法在训练集

和测试集上的表现.

首先对比４种方法在拟合过程中在训练集和验证集上的

损失函数.通过对比模型在训练集和测试集中的表现,选出

具有较好泛化能力的模型.如图４所示,浅层神经网络在训

练集和验证集上都有较大的损失,未得到理想的预测结果.

各个模型的损失结果如表１所列,可以发现深度神经网络的

表现最好,在对训练集和测试集预测时,预测药物分子的pKa
的损失分别为１．０４和６．３２,但是深度神经网络容易出现过

拟合,即在训练集和验证集上的损失有明显的偏差(损失差别

为５．３８).Stacking法的融合神经网络虽然在训练集中的损

失为４．１２,但是在测试集中的损失为６．６０,接近深度神经

网络的６．４２.平均法和 Stacking方法融合的模型达到了

深度神经网络的预测性能,并且二者都表现出了更好的泛

化能力.

(a)SNN (b)Averaging (c)Stacking (d)DNN

图４　不同神经网络在训练集和验证集上的损失

Fig．４　Lossoftrainingandvalidationsubsetofeachevaluatedmodel

表１　不同机器学习方法的Pearson系数和损失结果

Table１　Pearsoncoefficientsandthelossfordifferentevaluated
methods

Methods
Train

P Loss
Test

P Loss
SNN ０．８２ ２１．９５ ０．７９ １０．４３

Averaging ０．９２ ７．９３ ０．８４ ６．８０
Stacking ０．９４ ４．１２ ０．８５ ６．６０
DNN ０．９７ １．０４ ０．８５ ６．４２

为进一步对比泛化能力,对模型在训练集和测试集上的

结果计算Pearson系数.Pearson系数表征了模型的预测值

与真实值之间的符合程度.

如表１所列,DNN 在训练集中的 Pearson系数达到了

０．９７,而在测试集中的Pearson系数为０．８５.平均法和StacＧ

king法融合的神经网络在测试集上的 Pearson系数为０．８５,

达到了较好的预测性能.结果表明,平均法和Stacking法的

组合神经网络的预测性能可以达到深度神经网络的预测性

能,其中Stacking法获得了最好的 Pearson系数和最小的损
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失.因此采用Stacking方法对模型进行融合,可有效降低过

拟合,并提升模型的泛化能力.

３．４　组合神经网络与深度神经网络的计算精度对比

　　为进一步评测上述４种方法的计算精度,本文计算了预

测pKa数值与数据库中存储数值的均方根误差RMSE 及其

在不同误差区间的分布.从表２中的RMSE 数值可以看到,

在训练集中,深度神经网络方法的RMSE 最小,为１．２３.然

而,在测试集中,Stacking融合的神经网络的RMSE 最小,为

２．３２.Stacking融合的神经网络在未训练过的子集上的效果

甚至优于深度神经网络,这进一步说明模型泛化能力的重

要性.

表２　不同模型的均方根误差和分布

Table２　Rootmeansquareerrorandclassificationdistributionfor

validatedmethods

Methods

Training
Populationofmoleculeswithin

errorrange/％

RMSE ＜０．５ ０．５~１．０ ＞１．０

test

Populationofmoleculeswithin
errorrange％

RMSE ＜０．５ ０．５~１．０ ＞１．０
SNN ３．０３ １３．３ １１．４ ７５．２ ３．０６ １２．５ １０．６ ７６．９

Averaging １．８１ ２７．８ ２３．５ ４８．７ ２．３９ ２０．３ １９．３ ６０．４
Stacking １．５１ ３６．０ ２７．４ ３６．６ ２．３２ ２４．２ ２０．３ ５５．５
DNN １．２３ ６８．０ １６．８ １５．２ ２．４２ ２７．２ １７．７ ５５．１

对预测值和真实值之间的偏差大小进行分层统计,另外

表２也统计了预测的pKa处于不同误差范围内的药物分子

数目占总体药物分子数目的百分比,平均法、Stacking法和深

度神经网络的结果显著优于浅层神经网络.预测值与真实值

之间的偏差小于０．５的范围内,深度神经网络在该区间内的

药物分子数目百分比最高,为２７．２％;在０．５~１．０区间内,

Stacking融合的神经网络在该区间内的药物分子数目的百分

比最高,为２０．３％.统计分布的结果表明,组合计算策略可

以有效提升弱学习器的计算准确性,降低预测的误差.

３．５　组合神经网络与深度神经网络的可靠性比较

为进一步评测结果的稳定性和可靠性,对模型重复进行

２０次计算.以模型计算出的 Pearson相关系数为指标,分析

模型在不同计算过程中的稳定性.在多次计算中的 Pearson
系数分布能更好地反映模型整体预测结果的稳定性.如图５
所示,在多次计算中,Stacking方法使浅层神经网络的预测准

确性得到有效提升.构建的组合计算方法在测试集中具有更

好的可靠性.其中,Stacking法给出了最窄的数据分布和相

对较高的Pearson系数,甚至略优于深度神经网络的结果.

(a)training (b)test

图５　Pearson系数在训练集和测试集中的分布

Fig．５　Pearsoncoefficientsdistributionontrainingandtestsubsets

平均法是对几个弱学习器直接求平均值,因此其预测结

果的准确性受限于预测效果最差的个体学习器,单个弱学习

器的预测性能直接影响到组合后的预测结果.堆叠法对弱学

习器的初级输出数据进行再学习,评估初级学习器中结果的

准确率,并根据结果的准确率为不同的初级学习器中的结果

赋予不同的权重.由于堆叠法使用了不同的组合方式,其对

各个学习器预测结果的准确性没有特定要求.在堆叠法中使

用多个学习器是为了能够涵盖更多的差异化组合.

融合神经网络模型通过组合多学习器,其预测的性能甚

至可以超过深度神经网络.为验证该猜测,对浅层神经网络

进行多个堆叠.如图６所示,可以看出当有９个并列的浅层

神经网络时,其预测性能达到０．８６的平台峰值.组合模型获

得了更好的预测精度,同时保留了更好的泛化性能.可能的

原因是模型融合中使用了多个有差异的学习器,不同学习器

之间实现了模型的互补,在合理范围内增加个体学习器的数

目,有助于增加网络的复杂性,从而得到更好的预测结果.而

深度神经网络虽然能在输入与输出之间建立起更多的通路,

但在处理复杂的数据时,其泛化能力可能达不到组合模型中

多学习器的泛化能力.

(a)本文使用的堆叠神经网络的结构

(b)堆叠法中预测的系数与堆叠网络个数的关系

图６　堆叠法所使用网络个数与预测系数的关系

Fig．６　Relationshipbetweenthenumberofstackedneuralnetwork

andthepredictedPearsoncoefficients

结束语　针对浅层神经网络在预测药物分子pKa时精

度不高以及深度神经网络泛化能力不佳的问题,本文首次在

药物分子pKa预测中验证了模型的组合策略的适用性,结果

表明,平均法和Stacking法将传统的神经网络有机组合在一

起可进一步提高浅层神经网络的泛化能力.值得注意的是,

Stacking法的模型组合策略有效提高了模型的计算精度、计

算的稳定性和泛化能力.本文不仅验证了集合学习在药物分

子pKa预测问题中的适用性,也验证了合理的组合计算策略

可以达到深度神经网络的预测精度,同时能保持更好的泛化
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能力,为高效准确预测药物分子性质提供了新的开源计算方

法.在下一步的研究中,可将该方法拓展到对其他机器学习

方法的融合中,以及利用融合模型策略方法预测药物分子的

其他性质.
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