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基于深度学习的口服生物利用度分类研究 
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摘 要 针对采用传统方法测量12服生物利用度(OB)代价昂贵、花费周期长，而现有的一些机器学习方法对其预测 

精度较低的问题，提 出了一种基于栈式 自编码(SAE)神经网络的口服生物利用度分类方法，利用经筛选过的分子特征 

结合栈式 自编码模型对生物利用度进行分类。实验表明，与浅层机器学习模型支持向量机(SVM)以及人工神经网络 

(ANN)相比，深度网络对化合物分子的特征有更本质的学习，采用经筛选过的 2D和 3D分子特征组合对人体 口服生 

物利用度的分类效果较好，其平均预测精度为83 ，灵敏度(SE)为 94 ，特异性(SP)为 49 。 
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Abstract It is expensive and time-consuming to measure oral bioavailability using traditional methods．and existing ma— 

chine learning methods show lower accuracy．To solve the problems，a classification method of human oral bioavailability 

based on stacked autoencoder(SAE)was presented．Filtered features of molecular are combined with the model of SAE 

to classify human oral bioavailability．Experimenta1 results show that the deep network can study more essential features 

of molecules comparing with other shallow 1earning models like support vector machine and artificial neural network， 

and the combination of screened 2D and 3D molecular features achieves better classification effect of oral bioavailability。 

with a average accuracy value of 83 ，a sensitivity(SE)value of 94 and a specificity(SP)value of 49 ． 
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1 引言 

口服给药方式简便，不直接损伤皮肤或粘膜，是患者最理 

想的选择之一l_1]。然而在 口服药物的发现和开发过程中，约 

有 3O 的口服药物由于不良的药代动力学性质而失败，在这 

些药代动力学属性中，较低的生物利用度是阻碍药物进一步 

发展的主要原因[2]。生物利用度指制剂中药物被吸收进入人 

体循环的速度与程度，包括生物利用程度与生物利用速度_3]。 

生物利用度受多种因素的影响，例如溶解性、亲脂性、胃肠道 

吸收、代谢与外排等 ，难以预测。采用传统的方法在人体内和 

体外测量药物的生物利用度是耗时和昂贵的_4]。因此，为了节 

约资源、降低成本、加快新药的研发速度，通过计算机辅助药物 

设计的方法进行药物口服生物利用度的预测是至关重要的。 

近年来，基于浅层机器学习的口服生物利用度(Oral Bio— 

availability，OB)预测方法已得到 了广泛应用。2008年，Ma 

等人采用结合遗传算法和共轭梯度以及支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)的算法构建了口服生物利用度预测模 

型，其总体预测精度可达到8O ，但对于生物利用度较低的 

分子，预测精度仅为 25 左右_5]。2011年 ，田盛等人用遗传 

函数逼近算法成功地建立了基于分子性质参数和结构片断指 

纹的多重线性回归模型，但生成的结构片断指纹并不能应用 

于所有的药物种类 ，这限制 了模型对新的化合物的预测能 

力[6]。2012年，Ahmed等人采用逻辑回归分类模型对 口服生 

物利用度进行了预测 ，总的预测精度为 71 _7]。 

由于浅层的机器学习算法对复杂函数的表示能力不足， 

泛化能力受限，本文利用深度学习思想，提出了基于栈式自编 
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码(Stacked Autoencoder，SAE)神经网络的 口服生物利用度 

分类模型，利用栈式 自编码算法学习经筛选的 2D和 3D分子 

特征 ，通过 softrnax完成分类 。通过与浅层机器学 习模 型 

SVM和人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)进行对 

比，验证了栈式 自编码模型对 口服生物利用度预测的有效性。 

2 药物分子特征的生成与筛选 

2．1 数据来源 

为了成功地建立 口服生物利用度预测模型，收集大量可 

靠和一致的实验数据至关重要。本文实验采用 ADME团队 

收集整理的 1013种药物和类药化合物的口服生物利用度数 

据。这些数据包含药物的名称、口服生物利用度以及部分分 

子特征等信息。数据库中所有药物分子全部以 SDF和 

SMILES文件格式保存以便做进一步分析研究。 

2．2 药物分子特征生成 

Studio生成。共生成了 355个分子特征 ，这些分子特征覆盖 

了 12种不同的类别，每个类别又包含多个分子特征。这些分 

子特征包括脂水分配系数、分子性质、分子表面积和体积、偶 

极、分子拓扑结构等。 

2．3 药物分子特征的筛选 

分子特征的选取是 口服生物利用度预测的关键步骤。一 

些无意义的分子特征不仅与生物利用度无关，而且会增加模 

型的计算量和模型的运行时间。因此，为了避免分子特征的 

冗余，减少无关分子特征，需要对生成的分子特征进行筛选。 

本文按以下规则对分子特征进行筛选： 

(1)去除分子特征值大多数为零或者相同的分子特征； 

(2)去除标准差值相对较小(标准差值<0．5 )的分子特 

征 ； 

(3)去除彼此之间相关系数大于 9O 的分子特征L8]。 

通过上述筛选规则 ，最终选取 了 168个 2D和 78个 3D 

药物分子的特征由分子模拟软件 Accelrys Discovery 分子特征。部分分子特征描述如图1所示。 

1 分子特征(246) I 
I 

拓扑指数 1 分子属性(17) I 分子表面积和体积 图理论信息计算 I 其它(55) l l偶极(4) 分子属性计数(45) l 1 (8) (14) I l (103) 
l I I I I l I 

1．重屎子数及其键数 1．能量值 1
．表面积 1．信患量 1,SHADOW指数 1

．偶极炬 1．连接性指数 2．旋转键数 2．脂水分配系数 2
．极性表面积 2．原子组成信息 2．WIENER指数 2

．x偶极 2．原子电子拓 3．环个数及其键数 3．电高态脂水分配系数 3
．体积 3．临接大小 3．ZAGREB指数 3

．Y偶极 扑指数 4．氢键供体救 4．回转半径 4
．溶剂可及表面积 4．距高大小 4．KAPPA形状指数 4

．z偶极 5．氢键受体数 5．平均键长 

图 1 部分分子特征描述 

3 构建口服生物利用度预测模型 

3．1 栈式自编码神经网络 

栈式自编码神经网络是深度学习中广泛采用的一种包含 

多个隐层的非线性无监督逐层贪心算法，从无标签数据集中 

提取高维复杂输入数据的分层特征，得到原始数据的分布式 

特征表示 。假设一个无类别标签的训练样本集为 x(x∈ 

[O，1] )，通过线性变换将输入 X转换为激活值Y( ∈[0， 

11 )。 和Y的关系如式(1)所示： 

= ( )=s(Wx+6) (1) 

其中，s为 sigmoid(·)非线性激活函数， 一{W，b)是编码参 

数集合 。其表达式为： 

1 

，( ) 再 (2) 

然后通过解码器变换式(2)将激活值 Y反 向变换为对原 

始输入 的重构表示 ，Y与 满足式(3)： 

z一 ( )=s(W +6 ) (3) 

其中， ={W ，b }为解码参数。式(1)、式(3)两个参数集合 

中的参数 W、w 被限制满足关系 W=W 。最后通过不断修 

改0和0 的值得到最小化重构误差J。重构误差的表达式 

为： 

J= ∑L(z， ) (4) 
∈D 

其中，L为重构误差函数，选用平方误差函数公式： 

L(x， )=ll z— II (5) 

3．2 softmax回归 

softmax回归是逻辑回归的扩展形式，通过估算样本所 

属类别的概率对多个类别的样本进行分类 ]。其基本思想 

是设训练样本及标签数据为{( ，Y )，⋯，( ， )}， 为训 

练样本 ，Y ∈{1，⋯， }为 对应的标签，则估计样本 X 在 

softmax函数中所对应的类别标签 k的概率为： 

(6) 

其中，0l， ，⋯， ∈ 为 ( )的参数，—__=_是对概率分 

皂 
J= 1 

布进行归一化，使得所有概率和为 1。 

3．3 口服生物利用度的分类 

首先，使用已获取的口服生物利用度数据计算其 2D和 

3D分子特征的值，对其进行预处理。其次，根据其值的范围 

将数据分为阴性和阳性。然后，把数据集随机分为训练集和 

测试集，输入到栈式 自编码模型。最后得出口服生物利用度 

的分类结果。具体分类过程如图 2所示。 

一 旦受 

图 2 口服生物利用度分类流程 
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4 实验与分析 

本文实验选取了 900条数据用于训练和测试 ，其中随机 

选取了 720条数据作为训练集 ，180条数据作为测试集。这 

些数据根据以下规则分为阳性和阴性两种类别：如果化合物 

的生物利用度值大于等于 2O ，则为 阳性 ；否则为阴性 。 

它们的分布比例如表 1所列。 

表 1 OB类别分布 

OB类别 

阳性 

阴性 

总计 

数据量 

243 

657 

900 

栈式自编码神经网络中可变参数对实验结果有一定的影 

响，例如迭代次数、权重衰减系数、稀疏惩罚项权重等。本文 

通过反复实验调整了不同的网络模型参数，得 出了最优的参 

数组合。因此，本文后续实验结果均在参数组合最优的条件 

下得出。为了避免实验的随机性和偶然性对分类结果的影 

响，实验均采用 5折交叉验证 。 

4。1 评估标准 

由于在口服生物利用度模型构建过程中各个模型使用的 

方法和选取的化合物分子特征有所不同，需要通用的统计指 

标来评价模型的性能『】 。 

本文使用敏感度 (Sensitivity，SE)即式(7)、特异性(Spe— 

eifieity，SP)即式(8)以及总的预测精度(Accuracy，Q)即式(9) 

来衡量基于栈式 自编码神经网络的生物利用度预测的性能。 

SE=丁P／(丁P+FN) (7) 

SP=TN／(TN+FP) (8) 

Q一(丁P+TN)／(丁P+ N+FP+FN) (9) 

口服药物生物利用度高的预测正确率用敏感度表示，反 

之用特异性表示。通过统计分子 的真 阳性 (TP)、假 阳性 

(FP)、真阴性(TN)、假阴性(FN)的个数，利用式(7)和式(8) 

分别计算出敏感度和特异性。 

4．2 自编码层数选择对分类结果的影响 

栈式自编码神经网络的自编码(Autoencoder，AE)层数 

选择对实验结果有一定影响，选取合适的 AE层数非常关键。 

实验选择分子特征维度为 246，采用 AE层数从 1层到 5层递 

增的 SAE进行口服生物利用度分类的对 比分析实验。实验 

结果如表 2所列。 

表 2 不同 AE层数的分类结果 

由表 2实验结果可知，随着 AE层数的增加 ，Q值逐渐上 

升，当模型层数增加到 3时，口服生物利用度的 Q值最高 ，虽 

然SE值有所降低，比其它几层平均降低了3．4 ，但模型的 

SP值平均提升了28．9 。这表明当自编码层数为3时，与其 

它几层相比，模型在保证阳性识别准确率的同时，对阴性的识 

别正确率有一定的提升。因此，在后续的实验中，均采用 3层 
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的栈式 自编码器对口服生物利用度进行分类。同时，从表 2 

还可看出，由于数据集的阳性和阴性所占比例不均衡，阳性所 

占比例较大(占73 )，模型能够学习到更多的阳性特征，所 

以SE值较高。 

4．3 不同输入特征对分类结果的影响 

本文实验分别使用仅含 2D分子特征、仅含 3D分子特征 

以及分子的 2D和 3D特征作为输入，比较不同输入特征下栈 

式 自编码神经网络对 口服生物利用度的分类性能。实验结果 

如表 3所列。 

表 3 不同特征组合的分类结果 

从表 3的实验结果可 以看出，当栈式 自编码神经网络 的 

输入特征为 2D-F3D时，模型的 Q值最高，比仅含输入 2D分 

子特征时模型分类的准确率高 7 ，比仅含输入 3D分子特征 

时的分类准确率高 19 。同时当仅含 3D分子特征时，SP值 

最高，且比仅含 2D分子特征高出42 。这表明仅含 3D分子 

特征的模型对阴性的识别能力强于仅含 2D分子特征 的模 

型。因此融合 2D和 3D分子特征作为模型的输入对口服生 

物利用度分类效果较好 ，对 SP值的提升有较大的影响。 

4．4 对比实验 

为验证栈式 自编码神经网络对 口服生物利用度分类的有 

效性，本实验在相同数据集上比较栈式 自编码神经网络与浅 

层机器学习模型 ANN和 SVM 的分类准确率。实验结果如 

图 3所示。 

图3 SAE与 SVM和 ANN的分类准确率 

从图 3可以看出，随着数据量的增加，SAE与 ANN和 

SVM对 口服生物利用度的分类准确率均有所提升。基于 

SAE的口服生物利用度分类模型的准确率比 ANN平均提高 

了 2．2 ，比 SVM 平均提高了 1．8 。这是因为 SAE不同于 

传统的浅层机器学习模型，其利用深度学习思想，对分子特征 

有更本质的学习，可以自动学习分子特征之间的内在表示，从 

而提升模型分类的准确性。因此，实验验证了基于栈式 自编 

码神经网络的口服生物利用度分类模型要优于传统的 ANN 

和 SVM 模型。 

结束语 分子特征的选取是口服生物利用度预测的关键 

步骤 ，经筛选后的分子特征作为栈式 自编码神经网络的输入， 

较浅层机器学习对分子特征有更本质的学习能力；同时融合 

2D和 3D分子特征后模型对 口服生物利用度的分类精度较 

高。未来的工作是收集更多的可靠的分子数据，获取更精确 

的分子特征，以进一步提高口服生物利用度的分类精度。 
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