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基于集成深度学习框架的新型冠状病毒感染治疗药物活性预测基于集成深度学习框架的新型冠状病毒感染治疗药物活性预测**
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摘要摘要：：目的 建立预测新型冠状病毒感染治疗药物活性的集成深度学习框架。方法 采用卷积神经网络（CNN）和递归神经网络（RNN）从

简化分子线性输入规范（SMILES）字符串序列信息中筛选出代表性的特征标识，以深度神经网络（DNN）从离散特征信息中提取更高级别的

抽象特征，均以网格筛选法生成 1个主框架模型和 7个离散特征模型的最优结构，构成 8种架构的 127种可能组合。通过准确率（ACC）、F、
召回率（Recall）、精确度（PRE）和马修斯相关系数（MCC）5 个标准指标评估模型的预测性能。建立和维护最终框架。结果 最终建立

了 1 个以 BiLSTM为集成深度学习框架的核心架构和 4个不同的离散特征模型组成的集成深度学习模型，训练集 ACC为 72. 84%，F为

69. 70，Recall 为 72. 21%，PRE 为 68. 03，MCC 为 0. 456 9；测试集中成功预测了 23 种可能对新型冠状病毒感染有治疗作用的药物。

结论 集成深度学习框架相较于单个模型具有更强的预测能力，该研究为新型冠状病毒感染治疗药物的筛选提供了新的选择。
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Prediction of Drug Activity for COVID - 19 Based on Ensemble Deep Learning Framework
XU Qiang1，LUO Jiesi2，YANG Ming1，ZHANG Yonglin1

（1. Affiliated Hospital of North Sichuan Medical College，Nanchong，Sichuan，China 637000； 2. Southwest Medical University，Luzhou，Sichuan，China 646000）

AbstractAbstract：：Objective To establish an ensemble deep learning framework for predicting the activity of drugs for Corona Virus
Disease 2019（COVID - 19）. Methods Convolutional neural network（CNN） and recursive neural network（RNN） were used to
screen the representative feature identifiers from the simplified molecular input line entry system（SMILES） sequence. Deep neural
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network（DNN） was used to extract higher - level abstract features from discrete feature information. The optimal structure of one
main framework model and seven discrete feature models was generated by the grid search method，forming 127 possible
combinations of eight architectures. The predictive performance of model was evaluated by the accuracy（ACC），F，Recall，precision
（PRE） and Matthews correlation coefficient （MCC）. The final framework was established and maintained. Results An ensemble
deep learning model with BiLSTM as the core architecture and consisting of four different discrete feature models was ultimately
established. The ACC of the training set was 72. 84%，the F was 69. 70，the Recall was 72. 21%，the PRE was 68. 03，and the MCC
was 0. 456 9. Twenty - three drugs that might be effective against COVID - 19 were successfully predicted in the test set.
Conclusion The ensemble deep learning framework has better predictive performance than a singular model，this study provides a
new choice for the screening of the drugs for COVID - 19.
Key wordsKey words：：ensemble deep learning framework；Corona Virus Disease 2019；drug activity；neural network；autoBioSeqpy

新型冠状病毒（简称新冠病毒，SARS - CoV - 2）感

染具有高传染性和致病性［1］，长时间感染可能对心血管

系统、神经系统等产生不良影响［2 - 4］，故迫切需要开发

快速、高效的治疗方法。虽然在短期内开发针对新冠病

毒的新药似乎不切实际，但可利用已批准的药物作为

治疗疾病的有效策略［5］。有体外试验显示，一些已知药

物如氯喹［6 - 7］、洛匹那韦［8］、伊维菌素［9］可抑制新冠病

毒的活性。药物再利用技术可快速发现潜在治疗药

物［10 - 11］。本研究中采用的计算方法分别基于结构和配

体，前者依赖于新冠病毒蛋白结构数据［12 - 15］，后者依

赖于分子生物活性数据［16］。机器学习和深度学习在药

物发现过程中得到了广泛应用，用于预测活性和分子

分类［17 - 19］。其中深度学习在药物设计方面表现出色，

常用于药物再利用和对抗新冠病毒［20 - 22］。为提高预测

性能，本研究中提出了一种集成深度学习框架，结合简

化分子线性输入规范（SMILES）字符串和离散信息，以

预测新冠病毒感染治疗药物活性［23］。现报道如下。

1 资料与方法

1. 1 数据收集

目前，新冠病毒感染治疗药物的研究仍处于发展

阶段，因此药物信息相对受限。通过查阅文献筛选出与

其治疗相关的有效或有潜在疗效的药物，作为训练集

的正样本化合物来源。检索 DrugBank数据库（http：//
www. drugbank. ca/），随机筛选出相同数量的负样本化合

物，该数据库包含了详细的药物结构、药品靶点、药物作

用、药物相互作用信息［24］。正、负样本化合物间有显著差

异（P < 0. 05）。此外，需构建 1个用于测试集成框架性能

的独立测试数据集。该数据集由新冠病毒感染治疗的

正、负样本化合物组成，并剔除了在训练集中已存在的

化合物。本研究中所建模型预测数据集包括训练集和测

试集两部分，前者含正、负样本各209个，后者含正、负样

本各50个。检索PubChem数据库［25］得到以 SMILES格式

表示的药物化学结构，并通过DeepChem［26］开源库生成

分子描述符。

1. 2 特征表示方法

One - hot编码：SMILES是一种表示化学分子结构

的字符串（由一系列原子、键、括号等符号组成）编码方

式。使用 one - hot编码可将 SMILES字符串表示为 1个
二维矩阵，每 1行表示 1个字符，每 1列表示 1个可能的

字符类型。在向量中，只有 1个元素被设置为 1，表示该

元素，其他元素均被设置为 0。如对 1个包含原子符号、

键符号和括号的 SMILES字符串，可将每个字符表示为

一个向量，如下所示，原子符号″C″：［1 0 0 0 0 … 0］，原

子符号″N″：［0 1 0 0 0 … 0］，键符号″ - ″：［0 0 1 0 0 …
0］，左括号″（″：［0 0 0 1 0 … 0］，右括号″）″：［0 0 0 0 1 …
0］等。SMILES字符串共有 74种字符，因此它是一个

74 × L维度的矩阵，L表示字符串的长度。

DeepChem库：其为开源的Python库，用于分子机器

学习和药物发现领域，可处理分子数据，生成分子描述

符，构建分子模型，并进行分子属性预测、分子筛选、分

子设计等任务。DeepChem支持多种分子描述符生成方

法，包括基于分子结构的描述符（如MACCSKeysFinger‑
print，CircularFingerprint等），基于分子图谱的描述符

（如MolGraphConvFeaturizer_edge，MolGraphConvFeatur‑
izer_node等），基于分子物理化学性质的描述符（如

MordredDescriptors，ChemicalFeaturizer 等）等 。同 时 ，

DeepChem还支持多种深度学习和传统机器学习算法，

包括神经网络、支持向量机、随机森林、K最近邻等。

MACCS Keys算法：该算法是一种分子指纹算法。

MACCSKeysFingerprint是该算法生成的一种指纹特征，

可用于计算化合物间的相似性和差异性，通常用于计

算机辅助药物设计和化学信息学研究等领域。该指纹

由 166个预定义的二进制比特位构成，每个比特位表示

分子中的 1个结构特征，如化学键、环、官能团等，因此

该指纹的维度为 166。每个分子对应 1个长度为 167的
二进制向量，向量中的每个比特位表示该分子是否存

在对应的结构特征。

MolGraphConvFeaturizer_edge算法：该算法是一种

用于计算分子图形特征的算法，可将分子结构表示为

1个带权无向图，其中每个原子均为图的节点，每个化

学键均为图的 1条边，每条边均带有 1个权重值，用于

表示 2个相邻原子间的化学性质。具体来说，该算法可
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计算出每个原子和化学键的一系列特征，如原子的电

荷及化学键的类型、键长、键角等，这些特征构成分子

的特征向量表示。该算法生成的特征向量维度取决于

所使用的参数设置，通常包括原子特征、化学键特征、

图形特征等多个方面。

MolGraphConvFeaturizer_node算法：该算法是一种

用于计算分子图形特征的算法，可将分子结构表示为

1个带权无向图，其中每个原子均为图的节点，每个化

学键均为图的 1条边，每个节点（即原子）均带有 1个特

征向量，用于表示该原子的化学性质。该算法可计算出

每个原子的一系列特征，如原子的电荷、原子类型、杂

化状态、价电子数、是否为环中的原子等，这些特征构

成了分子的节点特征向量表示。生成的节点特征向量

维度取决于所使用的参数设置，通常包括原子特征、连

接边特征、图形特征等多个方面。

CircularFingerprint算法：该算法是一种分子指纹算

法，通常用于计算分子间的相似性和差异性。它可将分

子的结构表示为一组二进制比特位的向量，其中每个比

特位表示分子中的1个环系统。具体来说，该算法首先通

过指定半径和位移来定义一系列圆形子结构，然后对每

个子结构计算其哈希值，并将哈希值映射到 1个固定长

度的二进制比特位上，从而生成分子的指纹表示。生成的

指纹向量维度通常为固定长度，如默认设置下为2 048位。

每个分子都对应一个长度为 2 048的二进制向量，向量

中的每个比特位表示分子中是否存在对应的圆形子结

构，若存在则对应比特位的值为1，否则为0。
MordredDescriptors算法：该算法是一种分子描述

符算法，用于计算分子结构的数值特征，如物理性质、

化学性质等。该算法是一个基于 Python的开源库，可计

算 1 828种不同的分子描述符，包括结构、电荷、能量、

热力学性质、拓扑、质子接受 /给予能力、极性等多个方

面特征。生成的分子描述符维度数量取决于所选择的

描述符种类和参数设置。通常每个分子可表示为 1个由

多个数值特征组成的向量，每个特征对应1个维度。

PubChemFingerprint算法：该算法是一种分子指纹

算法，用于计算分子结构的二进制指纹特征，可用于快

速比较分子结构的相似性和差异性。该算法基于 Pub‑
Chem数据库中的分子数据，利用分子中的化学信息和

结构信息计算指纹特征，包括分子中出现的化学基团、

键类型、环结构等信息。生成的指纹特征维度数量为

881，每一位均为二进制的 0或 1，表示该分子是否具有

对应的化学特征。

SmilesToImage算法：该算法是一种将 SMILES字符

串转换成分子结构图片的算法。该算法可将 SMILES字
符串转换为对应的分子结构图像，方便进行可视化展

示或其他进一步分析。生成的图像通常为平面（2D）或

立体（3D）图像，具体维度取决于所选择的图像生成工

具、图像大小、像素密度等因素。

1. 3 深度学习架构

深度学习是目前较成功的机器学习形式，其采用

由多个顺序层组成的复合神经网络架构，能对输入数

据进行训练，以实现预测任务。深度学习的理念在于，

简单层的叠加能进行端到端的学习，自动地发掘原始

数据中更高层次的表征，这种方法在模拟各种关系时

非常强大和灵活［27］。为了支持构建高度灵活的模型架

构，研究者们提出了各种类型的网络层，包括卷积层、

池化层、递归层、激活层、全连接层等。其中卷积层使用

卷积操作来融合相似的特征，并通过卷积核来传输。卷

积神经网络（CNN）层使用卷积操作来融合彼此相近的

特征，并通过内核来传输，公式如下。

convolution (X ) ik = ∑
m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1
wk
mn Xi + m，n （1）

其中，X为层输入，i和 k分别为输出位置和滤波核

的索引［28］。卷积滤波器是一种由权重矩阵组成的算子，

它通过窗口大小M和N及输入通道来定义。此外，卷积

操作可通过改变填充大小和扩张大小来适应更广泛的

信息融合。对于连续数据，CNN可利用每个基点的上下

文信息来进行特征融合，从而让每个基点可根据其邻

位基点的不同而产生不同的输出。虽然使用K - mer
或滑动窗口操作也能实现类似的效果，但使用 CNN可

减少稀疏性，为进一步的数据处理提供可调节的通道

数量。在卷积层之后，通常会添加池化层，其功能是通

过计算区域内特征的最大值或平均值对层的输入进行

降采样。在RNN系列中，每个层使用序列的每个单元来

更新隐藏状态，以便从上下文中学习和推理。在递归层

中，张量被用来表示隐藏状态，每个序列单元均被编码

为 1个或多个全连接层，以更新隐藏单元。例如，长短时

记忆（LSTM）层包含隐藏状态和单元状态，在每次迭代

中都会更新，公式如下。

ft = σ（Wfhht - 1 + Wfxxt + bf） （2）
it = σ（Wihht - 1 + Wixxt + bi） （3）
C~t = tanh（WChht - 1 + WCxxt + bC） （4）
Ct = ftCt - 1 + it × C~t （5）
ot = σ（Wohht - 1 + Woxxt + bo） （6）
ht = ot × tanh（Ct） （7）
其中，ct和 ht分别是细胞状态和隐藏状态［29 - 31］。而

门控递归单元（GRU）层只更新隐藏状态，公式如下。

rt = σ（Wrhht - 1 + Wrxxt + br） （8）
h~t = φh（Whh（rt × ht - 1）+ Whxxt + bh） （9）
zt = σ（Wzhht - 1 + Wzxxt + bz） （10）
ht =（1 - zt）× h~t + zt × ht - 1 （11）
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此外，双向操作，允许RNN层从头和尾 2个方向开

始学习 1个序列，因为RNN处理序列没有预定方向。密

集层，也被称为全连接层，是最简单的层类型，每个输

入均与每个输出相连。激活函数的作用是在输入 - 输

出关系中引入非线性。经常使用的激活函数包括

sigmoid和 rectified linear unit（ReLU），公式如下。
sigmoid ( x ) = 1 / (1 + e-x) （12）
ReLU( x ) {x ( if x ≥ 0)

0 ( if x < 0) （13）
通常，ReLU被用于模型的非线性增益，而 sigmoid

被用于二元分类模型的输出层。

本研究中提出了 4种不同的神经网络结构，包括

CNN、双向长短期记忆网络（BiLSTM）、双向门控递归单

元网络（BiGRU）和深度神经网络（DNN）。上述模型以

SMILES字符串的 74个字符作为输入，并输出了该药物

是否对 SARS - CoV - 2具有活性的预测概率。其中

CNN，BiLSTM，BiGRU模型的输入使用了 SMILES字符

串的One - hot编码，并产生 1个范围在［0，1］之间的分

数，代表正类（T或 1）和负类（F或 0）。进行了网格搜索，

并详细测试了卷积层（1，2），核大小（3，5，7，9，11），过

滤器数量（50，150，250），LSTM层（1，2），LSTM层单元

数（64，128，256），GRU层（1，2）及 GRU层单元数（32，
64，128，256）等超参数，以选择最佳模型。第 4种 DNN
结构使用DeepChem的特征作为输入，输出 1个概率分

数。为了获得每个模型的最佳性能结果，采用网格搜索

方法建立密集连接神经网络来确定超参数的最佳组合。

1. 4 集成框架设计

为了有效提高基础模型的性能，本研究中开发了

深度学习集成框架。此框架中输入数据集的类型不同，

采用了不同的构建方式。对于序列数据（即 SMILES字
符串），采用One - hot编码方式进行编码。编码后的矩

阵用于 CNN或递归神经网络（RNN）层处理，从中提取

包括CNN层的局部信息和RNN层的全局信息。对于离

散特征组，如基于DeepChem的描述符，采用DNN层进

行处理。首先使用DNN层作为预测的投影层，单独对每

个离散特征组进行预测；然后在特征维度上进行串联

操作，将所有顺序和离散特征的组合用于预测。因此，

可认为CNN和RNN是集成深度学习框架的核心架构，

而DNN的不同描述符组合被用作附加信息，并串联到

核心架构的最后一个全连接层。本研究中采用 7种特征

组合（包括 CircularFingerprint，MACCSKeysFingerprint，
MolGraphConvFeaturizer_edge，MolGraphConvFeaturizer_
node，MordredDescriptors，PubChemFingerprint，Smiles‑
ToImage），共生成 127个DNN模型，用于串联核心架构。

如使用 SmilesToImage和MACCSKeysFingerprint对核心

架构进行串联时，3个输出会在最后一个全连接层之前

串联到一起。首先使用相同的训练数据集比较了 3种序

列级深度学习模型（CNN，BiLSTM，BiGRU）的性能，以

找到最佳的核心架构；之后，选择最佳核心架构来串联

不同离散特征组合的DNN模型，为减少采样和模型拟

合中随机因素的影响，每个训练程序重复 5次；最终进

行了 635个模型训练程序，其中 50个用于单一模型，

585个用于集成深度学习框架。

1. 5 实践

使用深度学习工具 autoBioSeqpy［23］和Keras［32］后端

来完成设计、训练和评估上述单一深度学习模型和集

成深度学习框架，训练过程是在运行Windows 11的工

作站上进行的，该工作站配备了带有 CUDA 12. 1的
NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU。
1. 6 评估标准

为了衡量集成深度学习框架的预测性能，使用 5个
标准指标，即准确率（ACC）、精确度（PRE）、F值、召回率

（Recall）和马修斯相关系数（MCC）。上述指标定义如

下。TP，TN，FP，FN表示二元分类中真阳性、真阴性、假

阳性和假阴性的数量。公式如下。

ACC = (TP + TN ) / (TP + FP + TN + FN ) （14）
PRE = TP / (TP + FP ) （15）
F - value = 2 × [TP / (2TP + FP + FN ) ] （16）
Recall = TP / (TP + FN ) （17）

（18）

1. 7 autoBioSeqpy 概述

自动生物序列分类程序是一款基于Keras的深度学

习软件，旨在快速、便捷地开发、训练和分析用于生物序

列分类的深度学习模型架构［23］。与其他工具或库相比，

其最大的优势为操作简单，特别适合对深度学习技术了

解有限或不具备专业知识的非专业人员使用。用户无须

编程，只需准备输入数据集和模型模板即可，此外进行

指令操作即可自动执行整个工作流程（即文件读取、数

据编码、参数初始化、模型训练、评估、可视化等）。

2 结果

2. 1 模型评估

使用相同的训练集，对 CNN，BiLSTM，BiGRU深度

学习模型进行了不同超参数组合的测试，每一组合重

复训练 5次，取平均值，结果见表 1和表 2。可见，3种模

型的不同超参数组合的预测性能均表现良好。CNN模

型的超参数组合的层数为 2、过滤器数量为 250、卷积核

大小为9时，ACC为67. 16%、F为63. 43、MCC为0. 353 2，
高于其他组合。在 3种模型中，CNN模型得分最高

（F值为 63. 43，Recall为 67. 85%）。RNN的 2种模型中，
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BiLSTM模型的性能表现最好，ACC（70. 45%）、PRE
（77. 01%）和MCC（0. 425 4）均最高时的超参数组合为

LSTM层数为 2，隐藏层单元数为 128，BiGRU 模型最高

（LSTM层数为 2，隐藏层单元数为 64）的 F（62. 82）和

Recall（61. 30）高于 BiLSTM模型（见表 2）。以 ACC和

MCC为比较对象，BiLSTM模型的预测性能优于其他模

型（见表 3），最终以 BiLSTM模型作为集成框架的核心

架构。
表1 CNN最优超参数优化结果

Tab. 1 Optimization of the optimal hyperparameters for CNN

项目 值

过滤器数量

卷积核大小

卷积层数量

50
150
250
3
5
7
9
11
1
2

结构

CNN

CNN

CNN

ACC（%）

59. 40
62. 99
67. 16
63. 28
62. 39
66. 27
67. 16
64. 48
60. 30
67. 16

F
58. 31
59. 90
63. 43
62. 64
59. 13
61. 20
63. 43
60. 42
60. 06
63. 43

Recall（%）

63. 00
62. 01
67. 66
67. 85
54. 10
59. 04
67. 66
62. 14
61. 44
67. 66

PRE（%）

56. 24
62. 31
61. 55
59. 37
65. 87
64. 91
61. 55
61. 31
59. 79
61. 55

MCC
0. 207 7
0. 286 8
0. 353 2
0. 275 8
0. 253 5
0. 322 8
0. 353 2
0. 303 3
0. 208 3
0. 353 2

表2 RNN最优超参数优化结果

Tab. 2 Optimization of the optimal hyperparameters for RNN

项目 值

隐藏层单元数

LSTM层数

64
128
256
32
64
128
256
1
2
1
2

结构

BiLSTM

BiGRU

BiLSTM

BiGRU

ACC（%）

61. 79
70. 45
58. 81
63. 28
68. 66
63. 28
65. 07
65. 37
70. 45
60. 30
68. 66

F
47. 32
60. 57
43. 25
57. 77
62. 82
53. 98
56. 50
45. 80
60. 57
55. 65
62. 82

Recall（%）

52. 00
54. 57
42. 13
58. 00
61. 30
51. 32
49. 97
44. 65
54. 57
53. 82
61. 30

PRE（%）

44. 95
77. 01
45. 37
61. 90
65. 69
68. 27
70. 00
49. 98
77. 01
59. 99
65. 69

MCC
0. 238 6
0. 425 4
0. 179 2
0. 274 1
0. 366 5
0. 266 6
0. 318 0
0. 257 1
0. 425 4
0. 213 5
0. 366 5

表3 CNN，BiGRU，BiLSTM最优超参数的ACC和MCC比较

Tab. 3 Comparison of the ACC and MCC for the optimal
hyperparameters of CNN，BiGRU and BiLSTM

结构

CNN
BiGRU
BiLSTM

ACC（%）

67. 16
68. 66
70. 45

F
63. 43
62. 82
60. 57

Recall（%）

67. 66
61. 30
54. 57

PRE（%）

61. 55
65. 69
77. 01

MCC
0. 353 2
0. 366 5
0. 425 4

2. 2 性能评估

获得最优层数的特征描述符见表 4，其中最优层数

MolGraphConvFeaturizer_edge，MordredDescriptors，Pub‑
ChemFingerprint 均 为 5，MACCSKeysFingerprint 为 4，

SmilesToImage 和 CircularFingerprint 均为 3，MolGraph‑
ConvFeaturizer_node为 2。结果显示，特征描述符 Mol‑
GraphConvFeaturizer_node 的 性 能 优 于 其 他 ，其 ACC
（71. 34%）、F（65. 31）、Recall（61. 97%）和MCC（0. 412 8）
均最高，MordredDescriptors的PRE（75. 91%）最高，但其

他指标略低。
表4 7种特征描述符的最优层数的预测性能

Tab. 4 Prediction performance of the optimal number of layers
for seven types of feature descriptors

描述符

MACCSKeysFingerprint
MolGraphConvFeaturizer_edge
MolGraphConvFeaturizer_node
MordredDescriptors
PubChemFingerprint
SmilesToImage
CircularFingerprint

结构

DNN
DNN
DNN
DNN
DNN
DNN
DNN

ACC（%）

59. 10
68. 36
71. 34
60. 60
63. 88
64. 18
55. 82

F
54. 15
62. 98
65. 31
40. 97
59. 20
61. 47
45. 73

Recall（%）

54. 31
55. 77
61. 97
32. 00
61. 80
59. 92
40. 49

PRE（%）

54. 12
74. 93
70. 00
75. 91
57. 79
65. 58
53. 99

MCC
0. 172 4
0. 371 8
0. 412 8
0. 228 9
0. 264 7
0. 299 8
0. 107 7

2. 3 集成框架预测性能提高

上述比较了 3个序列级深度学习模型的预测性

能，最后以 BiLSTM模型为核心架构。对 7种特征描述

符进行组合训练，生成 127种 DNN模型，用于串联核

心架构。最后进行了635个模型训练程序，重复训练5次，

取平均值。以 ACC为比较对象，其中以 4个特征描述

符的组合最优，即 MACCSKeysFingerprint，SmilesToIm‑
age，MolGraphConvFeaturizer_edge，MolGraphConvFeatur‑
izer_node。这 4个特征描述符组合的DNN层的集成框架

的 5次预测性能见表 5，其平均 ACC达 72. 84%，平均

MCC达 0. 456 9。将该集成框架的 ACC和MCC与上述

BiLSTM模型和DNN模型的最高值比较，结果见图 1。可
见，集成框架的ACC和MCC均高于其他单个模型，表明

集成框架进一步提高了预测性能。
表5 最佳组合的集成深度学习框架在训练集上的性能测试结果

Tab. 5 Results of performance test of the optimal combination of
ensembled deep learning frameworks on the training set

次序

1
2
3

ACC（%）

82. 09
70. 15
68. 66

F
81. 25
65. 52
63. 16

Recall（%）

81. 25
79. 17
62. 07

PRE（%）

81. 25
55. 88
64. 29

MCC
0. 641 1
0. 424 7
0. 359 2

次序

4
5
X

ACC（%）

74. 63
68. 66
72. 84

F
73. 02
65. 57
69. 70

Recall（%）

71. 88
66. 67
72. 21

PRE（%）

74. 19
64. 52
68. 03

MCC
0. 491 1
0. 368 4
0. 456 9

指标

0. 8
0. 6
0. 4
0. 2
0

值

ACC MCC

BiLSTM
MolGraphConvFeaturizer_node
DNN + BiLSTM

0. 704 5
0. 713 40. 728 4

0. 425 4 0. 412 8
0. 456 0

图1 集成深度学习框架与单个模型的ACC和MCC比较

Fig. 1 Comparison of ACC and MCC for ensembled deep learning
framework versus singular model
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2. 4 测试集下集成深度学习框架的性能

使用测试集对集成深度学习框架进行测试，每个

程序重复 5次。结果最高的 ACC为 72. 84%，MCC为

0. 456 9。表明在测试集下的预测性能表现同样较好。正

样本中有 23种药物的预测概率大于 0. 5（见表 6），这些

药物可能对新冠病毒感染有较强的治疗作用。
表6 测试集中预测概率大于0. 5的药物

Tab. 6 Drugs with predicted probabilities greater than 0. 5 in
the test set

种类

呼吸系统用药

激素类

抗病毒药

抗凝剂

抗炎剂

心血管系统用药

抗肿瘤药

其他类

药物

bromhexine hydrochloride
methylprednisone，dexamethasone
viracept，molnupiravir，sofosbuvir，tmc - 310911
cyclosporine
icatibant，apremilast，indomethacin，andrographolide，defibrotide
fostamatinib disodium，fostamatinib
cyproterone acetate
danoprevir sodium，losmapimod，vidofludimus calcium，brensocat‑
ib，zavegepant，pam2csk4，tridecactide

3 讨论

新冠病毒的特效药研究需进行大量实验证明才能

用于临床，而该病的突发特点导致特效药品短缺的情

况发生，因此药物再利用成为普遍方法。以往的研究主

要使用传统的机器学习方法预测药物的活性，常采用

的特征编码方法包括分子指纹和 SMILES特征等序列

相关特征。虽然这些特征编码方法考虑了与药物分子

相关的许多特征，但忽略了药物分子中最关键的结构

组成信息。本研究旨在弥补这个缺陷，计算了与药物分

子 SMILES相关的各种衍生特征，从不同角度勾勒出药

物分子的结构信息。研究结果表明，药物分子的保守性

是一个高度稳健的特征，能有效区分活性和非活性。此

外，在算法方面，采用了新颖的集成深度学习技术，不

同于简单地合并所有模型，系统地探索了所有可行的

模型组合方法，以确定最优组合模型。进行了 1 015次
训练迭代，尝试了 635种不同的模型组合，最终确定表

现最佳的模型架构。测试数据集中，成功预测出了 23种
可能对新冠病毒感染具有活性的药物。其中，bromhex‑
ine hydrochloride 能有效改善病毒引起的呼吸道症

状［33］，methylprednisone和 dexamethasone可有效改善其

引发的炎症问题［34］。viracept，molnupiravir，sofosbuvir，
tmc - 310911作为目前少数几种在治疗新冠病毒方面

表现出特效的药物，能有效降低轻症转为重症的概

率［35 - 38］。上述研究间接证明了本研究中最终确定的模

型具有可推广性。

虽然集成模型在药物活性方面表现出了竞争力，

但还存在需要改进的领域。一个主要限制是模型对训

练集的质量和代表性的依赖。如果数据集不完整或存

在偏差，就会影响模型在真实世界场景中的泛化能力。

因此，获取多样化和平衡的数据集仍为严峻挑战。此

外，本研究中集成模型主要依赖于从PSSM矩阵中获取

的衍生信息。虽然这些信息有价值，但可能无法捕捉药

物分子的所有功能或结构特征。而实际药物分子数据

中，新冠病毒感染治疗药物的频率低于非新冠病毒感

染治疗药物，这导致解决类别不平衡问题具有挑战性，

且该模型在罕见新冠病毒感染治疗药物方面的表现可

能不太可靠。

本研究仍有很大改进空间。为了提高预测能力，本

研究的目标是探索表征新冠病毒感染治疗药物分子序

列的更多特征，并开发更先进的深度学习算法来挖掘

隐藏信息。此外，新冠病毒感染治疗药物在治疗过程中

的错综复杂的相互作用和协调过程仍是未来研究的重

点。总之，虽然集成模型已显示出竞争力，但其存在一

定局限性。后期将致力于推进对新冠病毒活性药物分

子的理解，并改进预测模型，以便在未来的实际应用中

发挥作用。
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