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摘　 要：在药物研发早期阶段对化合物成药性和安全性进行评估，对于提高药物研发成功率、降低研发成本具有十分重要的

意义。 为了能够帮助药物研究工作者快速准确地判断候选化合物的成药性与安全性，开发了一个基于计算机方法的化合物

ＡＤＭＥＴ 性质预测平台。 首先，通过文本挖掘的方法收集了化合物药代动力学性质和毒性（ＡＤＭＥＴ）的高质量实验数据。 然

后，根据原始文献复原了 １３ 个预测模型，同时采用支持向量机方法自建了 １５ 个具有较高预测能力的计算模型。 最后，基于分

布式架构，结合高性能计算集群优势，开发了化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｖｓｌｅａｄ．ｃｏｍ ／ ？ ｒ ＝ ａｄｍｅｔ ／ ｉｎｄｅｘ），用于预

测 ２８ 种重要的化合物 ＡＤＭＥＴ 性质。 研究者可以使用这一平台快捷方便地对药物研究中比较重要的 ＡＤＭＥＴ 性质进行预测，
在药物研发早期对候选化合物进行成药性评价和风险评估，有助于提高药物研的成功率，节省研发时间和经费的投入。
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　 　 创新药物研发是一个耗资巨大、周期漫长、风险

极高的产业。 据统计，平均每 １０ ０００ 个新化学实体

（ＮＣＥｓ）中只有 １ 个最终可能成为药物，并且整个过

程要花费 １０～１２ 年时间和 １２～２０ 亿美元的投入［１］。
导致药物在临床前和临床研究阶段研发失败的原因

是多方面的，主要包括药效不明显、毒性及副作用等

安全性问题、药代动力学性质不理想以及商业因素

等。 药代动力学性质是指化合物在体内的行为，包
括吸 收 （ ａｄｓｏｒｐｔｉｏｎ ）、 分 布 （ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ） 和 清 除

（ｅｘｃｒｅｔｉｏｎ）过程，简称 ＡＤＭＥ，与毒性（ ｔｏｘｉｃｉｔｙ）合称

ＡＤＭＥＴ 性质。 ＡＤＭＥＴ 性质是衡量化合物成药性最

重要的参考指标［２－３］。 上世纪 ９０ 年代之前，导致药



物研发失败的主要因素中，ＡＤＭＥ 性质不理想所占

的比例达到 ３９％，随着人们加大了对药代动力学研

究的重视和投入，这一比例逐渐下降到了 １０％以

下。 毒性和副作用等安全性因素所占的比例则从

２１％上升到接近 ３０％，成为药效因素之外，导致药物

研发失败的最主要原因［４］。 遵循 “ Ｆａｉｌ ｅａｒｌｙ， ｆａｉｌ
ｃｈｅａｐｌｙ”（失败越早，损失越小）的原则，很多药物化

学家提出在药物开发的早期，甚至在先导化合物发

现阶段就应该进行化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质评价，选
择 ＡＤＭＥＴ 性质理想的化合物进行实验筛选，可从

一定程度上缓解实验筛选的经济压力；同时，将本来

是在药物研发过程后期才考虑的毒性和代谢问题，
提前到先导化合物发现的前期阶段来完成，可以有

效提高候选药物后期开发的成功率。
面对目前组合化学蛋白质组学和计算机药物筛

选的快速发展，常规的生物试验方法（包括体外试

验和体内试验）显得比较昂贵和滞后［５－６］。 如何快

速、廉价地在药物研发早期进行化合物 ＡＤＭＥＴ 性

质预测成为各大制药公司和研究机构十分关心和需

要迫切解决的问题。 近年来，利用计算方法预测药

物的 ＡＤＭＥＴ 性质引起了国内外科学家的广泛关

注，这一方法的基本思想是根据已知分子的 ＡＤＭＥＴ
性质数据，通过机器学习和模式识别方法建立计算

预测模型，从而预测未知分子的 ＡＤＭＥＴ 性质。 与

实验方法相比，使用计算机方法对化合物进行

ＡＤＭＥＴ 性质预测具有明显的优势［７－９］ ．首先，计算机

方法可以快速地对大批量化合物进行处理和预测，
而且花费极低；其次，只要化合物结构已知，即使化

合物尚未合成出来，也可以通过计算机模型预测该

化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质。
本文针对人体小肠吸收、血脑屏障透过、人体表

观分布体积、清除率、致癌性、急性毒性、发育毒性、肝
毒性、生殖毒性等 ２８ 个 ＡＤＭＥＴ 相关的性质，使用机

器学习方法分别建立预测模型，构建了一个覆盖重要

的吸收、分布、代谢、排泄及毒性性质评价的化合物

ＡＤＭＥＴ 性质预测平台，供国内外研究者使用。

１　 材料与方法

１．１　 数据收集与整理

　 　 高质量的实验数据，是保证 ＡＤＭＥＴ 预测模型

构建成功的关键。 本文采用文本挖掘和手工核对方

法从文献报道和专业数据库中收集整理已有的化合

物 ＡＤＭＥＴ 性质实验数据。 通过文献交叉参照等方

式对收集到的数据进行汇总和去冗余、除错等处理。
经过整理，得到超过 １１ 万条化合物 ＡＤＭＥＴ 相关的

试验数据。 保存的数据包括化合物分子的名称、
ＡＤＭＥＴ 相关的性质、实验测试方法和材料、分子结

构信息、数据来源（原始文献来源）等。 这里收录了

２８ 种 ＡＤＭＥＴ 相关的性质端点（ｅｎｄｐｏｉｎｔ），包括人体

小肠吸收［１０］、Ｐ⁃糖蛋白抑制剂和底物［１１－１２］、血脑屏

障通透性［１０，１３］、人体表观分布体积［１４］、血浆蛋白结

合率［１５］、 ＣＹＰ４５０ 底物和抑制剂 （ ＣＹＰ１Ａ１、 １Ａ２、
２Ｃ９、２Ｃ１９、２Ｄ６ 和 ３Ａ４） ［１６－１８］、肾清除率［１４］、大鼠口

服毒性［１９－２０］、ＡＭＥＳ 致突变毒性［２１］、慢性毒性［２２］、
发育 毒 性［２３］、 肝 毒 性［２４－２６］、 眼 毒 性［２７］、 生 殖 毒

性［２３］、ｈＥＲＧ 通道抑制性［２８－ ２９］、致癌性［３０］、鸟毒

性［３１］、鱼毒性［３２］和昆虫毒性［３３］等。
１．２　 模型构建

　 　 在化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测模型构建过程中，
需要选择适当的分子结构表征方式和建模方法。 分

子结构的表征通常采用分子描述符和分子指纹方

式［３４－３５］。 分子描述符是对分子物理化学性质的数

学度量，如分子量、脂水分配系数、原子数目等。 分

子指纹则是根据分子片段描述分子，其实现方法主

要是对分子结构进行切分，获得一个个的片段作为

分子结构的表征。 收集到的针对不同 ＡＤＭＥＴ 性质

端点建立预测模型的文献中，大部分都明确给出了

建模所用的分子描述符和分子指纹类型。
目前化合物 ＡＤＭＥＴ 预测研究中，机器学习是

占据主导地位的建模方法。 机器学习方法从观测数

据（样本）出发寻找规律，利用这些规律对未来数据

或无法预测的数据进行预测。 其中诸如支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［３６］、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ， ＤＴ） ［３７］、朴素贝叶斯（Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ， ＮＢ） ［３８］、ｋ⁃
最近邻算法（ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ， ｋＮＮ） ［３９］、人
工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ） ［４０］等算

法大量成功的应用实例证明了这些机器学习算法的

有效性和实用性。 在本文中，将支持向量机算法作

为首选的建模方法。 支持向量机是 Ｖａｐｎｉｋ 等［４１］

１９９５ 年提出的一种机器学习方法，它在解决小样

本、非线性以及高维模式识别问题中表现出许多特

有的优势，能够推广应用到函数拟合等其他机器学

习问题中。 对于非线性问题的处理，ＳＶＭ 也可以通

过松 弛 变 量 （ ｓｌａｃｋ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ） 和 核 函 数 （ Ｋｅｒｎｅｌ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ）实现。 因此，ＳＶＭ 已经成为目前应用最

广泛的 ＱＳＡＲ 建模方法之一。 不同的核函数都有各

自的关键参数，如 ＲＢＦ 核函数的惩罚因子 Ｃ 和核参

数 γ 等。 本文使用台湾大学林智仁教授［４２］ 开发的

ｌｉｂｓｖｍ 工具箱进行模型的复原与构建。
本文把收集到的针对不同 ＡＤＭＥＴ 性质端点建
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立预测模型的文献分为 ３ 类：使用支持向量机算法

并提供关键参数的、使用支持向量机算法但未提供

关键参数的以及未使用支持向量机算法建模的。 对

于第 １ 类，本文直接按照文献中提供的参数复原模

型；对于第 ２ 类，本文通过邮件向文献原作者请求提

供主要参数，然后实现模型复原；对于第 ３ 类以及无

法获取原作者使用的分子描述符的文献，本文使用

文献中的化合物 ＡＤＭＥＴ 性质数据，通过支持向量

机算法结合分子指纹方式与分子描述符方式，构建

模型并进行验证。
这里以 ｈＥＲＧ 通道抑制性为例， 介绍使用

ｌｉｂｓｖｍ 进行参数选择与模型训练的过程。
经过文献调研，本文选择文献［２９］中的数据做

为训练集，用于模型构建；使用文献［２８］中的数据

作为验证集进行模型验证。 这里将 ｈＥＲＧ 抑制活性

ＩＣ５０≥１０ μＭ 的化合物归类为 ｈＥＲＧ 抑制剂，ＩＣ５０ ＜
１ μＭ的化合物归类为非抑制剂。 所有数据经过去

重复、去除混合物、去除无机物等预处理，最终训练

集剩余 ９６２ 个抑制剂和 ９６６ 个非抑制剂，测试集剩

余抑制剂与非抑制剂数量分别为 ２３５ 个和 ３６３ 个。
本文采用一种常见的分子指纹 ＭＡＣＣＳ ｋｅｙｓ

（ＭＡＣＣＳ）表征分子结构。 ＭＡＣＣＳ 分子指纹包含了

１６６ 个结构片段，这种分子指纹可以使用 ＰａＤＥＬ⁃
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ 软件计算得到［４３］。 模型的构建采用的是

ｌｉｂｓｖｍ 工具箱，核函数采用 ＲＢＦ 核函数。 如上所述，
使用 ＲＢＦ 核函数需要确定两个关键参数惩罚因子 Ｃ
和核参数 γ。 通过 ｌｉｂｓｖｍ 自带的网格搜索算法结合

五折交叉验证方法对这两个关键参数进行了优化，得
到最优参数组合为（３．０３０ ０，０． ０１８ ８）。 使用这一参

数组合训练得到的模型，对训练集进行五折交叉验

证，得到整体预测准确率为 ８５．９４％，敏感率与特异性

分别为 ８５．１４％、８６．７５％。 使用验证集进行验证，得到

的整体预测准确率、敏感率与特异性分别为 ８２．６１％、
８０．８５％、８３．７５％，表现出很好的预测能力。

２　 结果与讨论

２．１　 ＡＤＭＥＴ 性质预测模型

　 　 本文复原或者构建了 ２５ 个分类模型（其中 １１
个根据原始文献提供的参数复原的模型和 １４ 个自

建模型）和 ３ 个回归模型（其中 ２ 个根据原始文献

提供的参数复原的模型和 １ 个自建模型），用于预

测化合物的 ２８ 种 ＡＤＭＥＴ 相关的性质。 经过外部

数据集的验证，分类模型的整体预测准确率都在

７５％以上，其中大部分（１９ 个）模型的整体预测准确

率超过了 ８０％；３ 个回归模型中，两个模型的决定系

数 Ｒ２超过了 ０．７（见表 １）。 根据原始文献复原的模

型，预测能力已经得到了认可，本文自建的模型也都

表现出了较高的预测能力，这样就可以保证化合物

ＡＤＭＥＴ 性质预测结果的准确性。
２．２　 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台

　 　 基于分布式虚拟筛选架构，结合高性能计算集

群优势，本文搭建了化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｖｓｌｅａｄ． ｃｏｍ ／ ？ｒ ＝ ａｄｍｅｔ ／ ｉｎｄｅｘ），为研究

者提供在线的化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测服务。 平台

界面简洁友好，操作简单方便。 图 １（ａ）展示了平台

的任务提交界面。
用户进行化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测的主要步骤

包括：１）输入任务名称，用户可任意拟定一个名称

作为本次 ＡＤＭＥＴ 预测的任务名称；２）输入任务描

述，简要描述项目研究内容，帮助用户备注筛选任务

细节；３）上传小分子文件或者输入 ＳＭＩＬＥＳ 分子式，
平台目前支持 ３ 种小分子格式文件，即 ｍｏｌ２、ｓｄｆ 和
ｓｍｉ，也支持 ＳＭＩＬＥＳ 分子式输入，用户可以自由选择

上传小分子文件或者输入 ＳＭＩＬＥＳ 分子式的方式提

交化合物结构；４）任务提交，用户完成上述步骤后，可
以点击下方的“提交订单”按钮，提交本次化合物

ＡＤＭＥＴ 性质预测任务。 点击页面中的问号图标可以

显示每一步骤的说明。 用户提交任务并完成支付后，
就可以在“查看任务”板块中看到自己提交的任务

（如图 １（ｂ）所示），点击任务名称可以显示任务详情，
点击“操作”栏下的“查看分析结果”按钮，可以查看

本次提交的小分子化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测结果（如
图 １（ｃ）所示）。 在平台使用过程中，用户也可以通过

点击左侧的“平台简介”和“帮助文档”查看关于平台

的基本情况介绍和使用方法。
　 　 本文搭建的化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台整合

了 ２８ 个模型，涵盖了目前比较重要的吸收、分布、代
谢、排泄及毒性性质。 研究者可以快捷方便地同时

预测 ２８ 种 ＡＤＭＥＴ 性质，在药物研发早期对候选化

合物进行成药性评价和风险评估，有助于降低药物

研发的失败率，节省研发时间和经费的投入。 平台

中各个模型，在构建过程中都采用了较全面的目前

已知的 ＡＤＭＥＴ 性质实验数据，涵盖了较大的化学

空间，在最大程度上保证了模型的应用域；平台中部

分模型直接采用高质量文献中的建模数据和参数，
自建模型也采用了目前最先进的建模方法，可以保

证各模型具有很好的预测能力。
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表 １　 化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测模型评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＡＤＭＥＴ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ

性质 模型类型
模型预测能力评价指标

Ｒ２ 预测准确率 ／ ％ 敏感性 ＳＥ ／ ％ 特异性 ＳＰ ／ ％
备注

人体小肠吸收 判别 ９９．００ ９８．９０ １００．００
吸收 Ｐ⁃ｇＰ 底物 判别 ８８．００ ９６．００ ７３．００

Ｐ⁃ｇＰ 抑制 判别 ８６．００ ９０．００ ８０．００
血脑屏障透过 判别 ９８．２０ ９９．６０ ８５．７０

分布 人体表观分布体积 回归 ０．７３３ 自建模型

血浆蛋白结合率 回归 ０．６６０
ＣＹＰ４５０ １Ａ２ 抑制 判别 ８５．１１ ８３．６１ ８６．４６ 自建模型

ＣＹＰ４５０ １Ａ２ 底物 判别 ７９．４１ ２７．７８ ９８．００ 自建模型

ＣＹＰ４５０ ２Ｃ９ 抑制 判别 ８０．９２ ６８．０６ ８７．４８ 自建模型

代谢 ＣＹＰ４５０ ２Ｃ９ 底物 判别 ９３．２０ ９４．００ ９２．３０
ＣＹＰ４５０ ２Ｃ１９ 抑制 判别 ８１．２１ ７９．２３ ８２．９１ 自建模型

ＣＹＰ４５０ ２Ｄ６ 抑制 判别 ８６．７０ ４１．００ ９６．８２ 自建模型

ＣＹＰ４５０ ２Ｄ６ 底物 判别 ９３．９０ ９４．８０ ９３．００
ＣＹＰ４５０ ３Ａ４ 抑制 判别 ７９．７０ ７３．６７ ８３．８６ 自建模型

ＣＹＰ４５０ ３Ａ４ 底物 判别 ８１．８０ ８２．２０ ８１．４０
排泄 清除率 判别 ７６．１９ ８５．２５ ６３．６４ 自建模型

急性毒性 回归 ０．７６０
ＡＭＥＳ 致突变性 判别 ９２．７０ ９９．５０ ５７．３０

慢性毒性 判别 ８２．８４ ６５．００ ８８．３７ 自建模型

发育毒性 判别 ８７．３５ ５３．０６ ９５．９２ 自建模型

肝毒性 判别 ７５．００ ８１．９０ ６４．６０
毒性 眼毒性 判别 ８８．００ ８３．００ ９４．００

生殖毒性 判别 ８２．２９ ６９．２３ ９１．２３ 自建模型

ｈＥＲＧ 毒性 判别 ８２．６１ ８０．８５ ８３．７５ 自建模型

致癌性 判别 ７８．１６ ８３．７８ ７４．００
鸟毒性 判别 ７５．６９ ７０．１１ ８０．８５ 自建模型

鱼毒性 判别 ８７．８０ ４６．１５ ９８．９７ 自建模型

昆虫毒性 判别 ８８．１０ ７１．４３ ９６．４３ 自建模型

图 １　 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台页面截图

Ｆｉｇ．１　 Ａ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ＡＤＭＥＴ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

注：（ａ）平台任务提交界面；（ｂ）平台任务查看界面；（ｃ）化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测结果展示页面。
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　 　 为了更方便为用户提供服务，平台目前只对注

册用户开放使用。 平台的支付系统是为将来对商业

用户开放使用进行准备。 当前状态下，使用本平台，
支付页面实际需要付款金额为 ０ 元，因而是供用户

免费使用的。
使用平台预测化合物 ＡＤＭＥＴ 性质具有一些限

制条件：首先，用于 ＡＤＭＥＴ 性质预测模型构建的化

合物都是小分子化合物，因此平台只适用于小分子

化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质预测，不支持大分子化合物；
其次，用户提交的小分子必须是单一的有机化合物，
平台不支持无机物、混合物、水合物、有机盐等化合

物的 ＡＤＭＥＴ 性质预测；第三，大多数模型构建过程

中，只考虑了化合物的二维结构特征，因此对于二维

结构相同但三维构象不同的化合物，平台的预测结

果没有区分。
另外需要说明的是，鉴于目前机器学习算法与

可用数据的局限性以及化合物 ＡＤＭＥＴ 性质的复杂

性，这里的化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台与其他计算

机辅助系统一样，预测结果可以提供有效的辅助与

参考作用，但并不能完全替代生物实验结果。 对于

化合物的 ＡＤＭＥＴ 性质，还是需要用户结合平台预测

结果与人工专家经验进行综合判断，以助于提高判

断的准确率。

３　 结　 论

　 　 １）本文借助文本挖掘、机器学习等技术，构建了

２８ 种重要的 ＡＤＭＥＴ 性质预测模型，经过检验，模型

都表现出了较高的预测能力，这样就可以保证化合

物 ＡＤＭＥＴ 性质预测结果的准确性。
２）在构建的机器学习模型基础上，本文基于分

布式虚拟筛选架构，结合高性能计算集群优势，搭建

了化合物 ＡＤＭＥＴ 性质预测平台（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｖｓｌｅａｄ．
ｃｏｍ ／ ？ｒ ＝ ａｄｍｅｔ ／ ｉｎｄｅｘ）。 平台界面简洁友好，操作简

单方便。
３）这一平台可以帮助研究者在药物研发早期阶

段，快速准确地判断候选化合物的成药性和安全性，
进而降低药物研发的失败率，节省研发时间和经费

的投入。
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