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摘要：目的　基于文本卷积神经网络（ＴｅｘｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴｅｘｔＣＮＮ）算法，构建抗金黄色葡萄球菌（Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃ
ｃｕｓａｕｒｅｕｓ）活性的预测模型，通过虚拟筛选发现具有抑制Ｓ．ａｕｒｅｕｓ活性的苗头化合物。方法　从ＣｈＥＭＢＬ数据库中收集并整
理了２６３２７个标注有Ｓａｕｒｅｕｓ活性数据的化合物，通过随机采样建立１０组训练集和测试集，采用 ＴｅｘｔＣＮＮ算法建立１０个模
型，通过模型评估选择性能最佳的模型，对该模型进行Ｙ随机化检验和应用域分析。使用该模型虚拟筛选内部化合物库，确
定潜在的抗菌化合物，并采用微量肉汤稀释法测定化合物的抗Ｓａｕｒｅｕｓ活性。结果　名为ＴｅｘｔＣＮＮ３的机器学习模型具有良
好的分类性能，该模型对于测试集的马修斯相关系数为 ０５７３，ＲＯＣ曲线下面积为 ０８８１。基于该模型的虚拟筛选和抗菌活
性测试，发现了两个抗菌活性化合物 Ｙ５和 Ｙ７，其对Ｓａｕｒｅｕｓ的最低抑菌浓度（ｍｉｎｉｍａｌｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＭＩＣ）分别为８
和 ４μｇ·ｍＬ－１。结论　本研究建立的ＴｅｘｔＣＮＮ３模型可有效发现抗Ｓａｕｒｅｕｓ化合物，所发现的苗头化合物Ｙ５和 Ｙ７有进一
步研究的意义和价值。
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　　抗生素耐药性（ａｎｔｉｂｉｏｔｉｃｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ）给人类健
康带来巨大威胁，ＷＨＯ已经将其列为全球公共卫
生的严重威胁之一。当前，抗生素耐药性逐步演

变成了抗生素危机，全球每年有７０万人死于该危
机［１２］。据推测，如果在抗生素研发方面没有显著

进展，预计到２０５０年每年将有１０００万人死亡［３］。

为应对抗生素耐药性，新药研发至关重要。众所

周知，抗菌药物的研发是一个周期长、耗资高且成

功率低的过程［４］。近 ２０年来，全球范围内获批上
市的抗菌药物品种仅有三种新结构类型，即恶唑
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烷酮类（如利奈唑胺）、脂肽类（如达托霉素）、截

短侧耳素类（如瑞他莫林）。其余上市的抗菌药物

（如非达霉素、康替唑胺、苹果酸奈诺沙星）和正处

于临床开发阶段的抗菌药物中，大部分药物属于

以上类型或者临床使用的抗菌药物的衍生物［５］。

相同类型的抗生素易产生交叉耐药，无法从根本

上克服抗生素耐药性，因此亟需发现新结构类型

的抗菌药物。

虚拟筛选技术是快速发现新结构类型的抗菌

药物先导结构的有效手段。近年来，随着人工智

能技术的快速发展，越来越多的研究人员开始采

用该技术方法建立抗菌活性预测模型并开展虚拟

筛选研究［６９］，发现了多个抗菌化合物（图１）。比
如，Ｗａｎｇ等［６］使用朴素贝叶斯、支持向量机、递归

拆分和 ｋ最近邻法，基于理化性质描述符和分子
指纹构建了近千个机器学习模型，并将性能最佳

的模型应用于抗金黄色葡萄球菌（Ｓｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓ
ａｕｒｅｕｓ）化合物的虚拟筛选，并发现化合物 Ｃ１和
Ｃ２对 Ｓａｕｒｅｕｓ表现出较好的抗菌活性，其最低抑
菌浓度（ｍｉｎｉｍａｌｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＭＩＣ）范围
４～１６μｇ·ｍＬ－１。Ｓｔｏｋｅｓ等［７］采用有向消息传递

深度神经网络（ｄｉｒｅｃｔｅｄｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇｎｅｒｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＭＰＮＮ）建立了抗菌活性预测模型，并对
ＺＩＮＣ１５化合物库进行预测和筛选，发现了具有抗
Ｓａｕｒｅｕｓ活性的化合物Ｃ３和Ｃ４，其ＭＩＣ分别为 ２
和 ０２５μｇ·ｍＬ－１。

图１　基于机器学习发现的具有抗金黄色葡萄球菌活性的
代表性化合物

Ｆｉｇ１　ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅａｎｔｉＳｔａｐｈｙｌｏｃｏｃｃｕｓａｕｒｅｕｓｃｏｍｐｏｕｎｄｓ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｂｙｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

２０１４年，Ｋｉｍ等［１０］首次提出文本卷积神经网络

（ｔｅｘｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴｅｘｔＣＮＮ）算法并
将其运用到文本分类任务中，取得了较好的应用效

果。ＴｅｘｔＣＮＮ算法的出现，使得将药物分子的简化
分子线性输入规范（ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｍｏｌｅｃｕｌａｒｉｎｐｕｔｌｉｎｅ
ｅｎｔｒｙｓｙｓｔｅｍ，ＳＭＩＬＥＳ）表示作为输入建立活性预测
模型成为可能。文献检索结果表明，目前还没有采

用ＴｅｘｔＣＮＮ模型进行虚拟筛选并发现抗菌化合物
的报道。基于此，本研究通过收集标注有 Ｓａｕｒｅｕｓ
活性数据的化合物，对数据进行预处理后，采用

ＴｅｘｔＣＮＮ算法构建了１０个 ＴｅｘｔＣＮＮ模型，随后通
过模型评价确定性能最佳模型用于虚拟筛选，并进

行体外抗菌活性测试，发现了具有抗 Ｓａｕｒｅｕｓ活性
的苗头化合物。

１　材料和方法
１１　ＴｅｘｔＣＮＮ
１１１　数据收集和整理　从 ＣｈＥＭＢＬ２９数据库
（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｅｂｉａｃｕｋ／ｃｈｅｍｂｌ／）下 载 标 注 有
Ｓａｕｒｅｕｓ最低抑菌浓度的化学生物学数据１０２，８９１
条。使用ＲＤＫｉｔ（２０１９０９３版）和 ＭｏｌＶＳ（０１１版）
去盐、中和、ＳＭＩＬＥＳ标准化［１１］。仅保留具有确切

ＭＩＣ值的化合物，同一个化合物若存在多条ＭＩＣ数据
则取其平均值。根据类药性（ｄｒｕｇｌｉｋｅｎｅｓｓ）原则，仅
保留相对分子质量不大于６００且可旋转键不多于２０
的化合物。根据ＭＩＣ值是否小于３２μｇ·ｍＬ－１，将化
合物标记为活性化合物和非活性化合物。随机抽取

８０％ 数据作为训练集，另外 ２０％数据作为测试集。
该随机拆分过程重复１０次，获得 １０对训练集和测
试集。

１１２　化合物 ＳＭＩＬＥＳ表示及分词　化合物结构
采用ＳＭＩＬＥＳ表示，随后对ＳＭＩＬＥＳ进行原子级分词
（ａｔｏｍｌｅｖｅｌｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ）提取词元（ｔｏｋｅｎ）。具体操
作包括：①将多字符元素符号（例如“Ｃｌ”及“Ｂｒ”）视
为单独的词元；②将用方括号表示的特殊符号（例
如［Ｏ ］、［ｎＨ］等）也视为词元；③将剩余单个字符
的原子视为词元。

首先，对 ＣｈＥＭＢＬ数据集内的小分子化合物
进行原子级分词，共得到 ２５６个词元并构成分词
词典。同样地，将 Ｓａｕｒｅｕｓ数据集内的小分子化
合物的 ＳＭＩＬＥＳ进行分词得到词元，根据分词词典
用词元的 ＩＤ进行编码。经统计，本研究中的
Ｓａｕｒｅｕｓ数据集内小分子化合物 ＳＭＩＬＥＳ的词元
的数量最多为 ９１。为保持所有小分子化合物
ＳＭＩＬＥＳ的编码长度一致，使用 ｋｅｒａｓ（ｈｔｔｐｓ：／／
ｋｅｒａｓｉｏ／）的ｐａｄ＿ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ函数将ＳＭＩＬＥＳ编码后
填充至 ９１个词元长度，用作 ＴｅｘｔＣＮＮ模型的输

·０５２· ＣｈｉｎＰｈａｒｍＪ，２０２４Ｆｅｂｒｕａｒｙ，Ｖｏｌ５９Ｎｏ３　　　　　　　　 　　　　 中国药学杂志２０２４年２月第５９卷第３期



入。即对于长度不足的在末尾补０，而对于长度超
过９１的则进行截断。
１１３　网络基本架构　本研究采用的卷积神经网
络架构如图 ２所示［１２］。ｉｎｐｕｔ为输入层，用于接受
经编码后的 ＳＭＩＬＥＳ张量；ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ为词嵌入层，
将ｉｎｐｕｔ层传递的输入转换到预定义的向量空间；
ｃｏｎｖ＿０、ｃｏｎｖ＿１、ｃｏｎｖ＿２都是一维卷积层，每一层设
置若干个卷积核，通过卷积操作进行特征提取；随

后，经过 ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ、ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿１、

ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿２进行批规范化，避免梯度消
失；然后，分别经过ｍａｘｐｏｏｌ＿０、ｍａｘｐｏｏｌ＿１、ｍａｘｐｏｏｌ＿２
池化层进行最大池化，即对特征求最大值；ｃｏｎｃａｔｅ
ｎａｔｅ层则对前面经卷积、批规范化、池化后得到的特
征进行合并连接；ｄｒｏｐｏｕｔ层通过设置 ｄｒｏｐｏｕｔ率，冻
结部分权重，防止过拟合；最后，ｄｅｎｓｅ层通过接收特
征向量作为输入，并采用合适的激活函数进行分类。

本研究使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ中集成的 ＫｅｒａｓＡＰＩ建立
ＴｅｘｔＣＮＮ模型。

图２　文本卷积神经网络（ＴｅｘｔＣＮＮ）的基本架构
Ｆｉｇ２　ＴｈｅｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴｅｘｔＣＮＮ

１１４　模型超参数设置　如上所述，所有化合物
的ＳＭＩＬＥＳ的词元长度被固定为９１，因此此处设置
输入大小为９１。词嵌入层输出维度设置为５０，即
ＳＭＩＬＥＳ输入模型后，词嵌入层实现将维数为词典
大小（２５６维）的输入映射到维数为 ５０的实值
向量。

如图２所示，本模型共设置３种一维卷积层，卷
积核大小分别设置为２、３、４，步长均设置为１，激活
函数为 ＲｅＬＵ，且每种卷积核的个数设置为２５６个。
在经过一维卷积层进行特征提取、批规范化和最大

池化操作后，对特征进行合并连接，然后使用 Ｓｏｆｔ
Ｍａｘ函数进行二分类，输出两种可能状态，即有抗菌
活性或无活性。模型损失函数采用 ｓｐａｒｓｅ＿ｃａｔｅｇｏｒｉ
ｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ，优化器采用 Ａｄａｍ算法，模型训练
的迭代次数设置为４０。

除此以外的超参数是采用１０折交叉验证以及
网格搜索来确定的。具体而言，无效神经元的比

例（ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ）的搜索范围：０１、０２、０３，批大
小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）的搜索范围为 ３２、６４、１２８，学习率
（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）的搜索范围为 ００００１、０００１、
００１。对于每一组超参数的组合，计算１０次训练
所得到的准确度的平均值。通过比较不同超参数

组合各自在 １０折交叉验证中的准确度确定最佳
超参数。

１１５　模型性能评估　本研究通过灵敏度（ｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｉｔｙ，ＳＥ）、特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，ＳＰ）［１３］、马修斯相关
系数（Ｍａｔｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ）［１４］以及
受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ
ｔｉｃ，ＲＯＣ）曲 线 下 面 积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）［１５］这四个指标对模型的性能进行评估。其
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中，ＳＥ又称真阳性率，是指实际为阳性的样本判断
为阳性的百分比。ＳＰ又称为真阴性率，是实际为阴
性的样本判断为阴性的比例。真阳性（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＴＰ）代表活性化合物数量，假阳性（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＦＰ）表示将非活性化合物预测为活性化合物的数
量，真阴性（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）代表非活性化合物的
数量，假阴性（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）表示将活性化合物
预测为非活性化合物的数量，ＭＣＣ则是以上４个方
面的综合指标。ＡＵＣ代表阳性样本排在阴性样本
前的概率，其值越高，说明模型对于阳性样本的排序

效果越好，具体定义见公式１～３：

ＳＥ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ 公式（１）

ＳＥ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ 公式（２）

ＭＣＣ＝ ＴＰ×ＴＮ－ＦＰ×ＦＮ
（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ槡 ）

公式（３）
１１６　Ｙ随机化检验　Ｙ随机化检验（Ｙｒａｎｄｏｍｉ
ｚａｔｉｏｎｔｅｓｔ）用于验证模型的鲁棒性［１６］。在本研究

中，Ｙ随机化检验共进行３次。在每次检验中，保持
训练集中的特征数据不改变，将训练集中活性和非

活性标签进行随机打乱，从而生成一个新的训练集。

然后，通过１０折交叉验证以及网格搜索确定最优超
参数后重新训练模型。在模型性能评估中，使用和

原模型相同的测试集。如果重新训练得到的模型性

能远不如原模型的性能，那么原模型的预测性能就

不具有偶然性。

１１７　适用域分析　基于 ＭＡＣＣＳ指纹计算测试
集中每个化合物与训练集中任意化合物的谷本系数

（ｔａｎｉｍｏｔｏｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｔｃ）。通过设置 Ｔｃ阈值（从 １
到０５，逐步降低００５），逐步剔除测试集中与训练
集化合物相似度超过阈值的化合物，使用模型预测

排除相似结构后的测试集内化合物的活性，计算

ＡＵＣ值，由此研究模型性能随着多样性增加的变化
趋势。

１２　虚拟筛选
选取性能最好的抗菌活性预测模型虚拟筛选课

题组内部的化合物库（含４３５个化合物），保留预测
为有抗菌活性的化合物。通过计算每个预测有抗菌

活性的化合物与上文所述的Ｓａｕｒｅｕｓ数据集内活性
化合物的相似度（即基于 ＭＡＣＣＳ的 Ｔｃ值）［１７］，若
与已知活性化合物两两之间高度相似（Ｔｃ不小于
０７５的分子被认为是已知活性化合物的类似

物［１８２０］），则从列表中删除该化合物。使用 Ｄｉｓｃｏｖ
ｅｒｙＳｔｕｄｉｏ软件（ｖ１６１０）中的“ＣｌｕｓｔｅｒＬｉｇａｎｄｓ”模
块根据ＦＣＦＰ＿６指纹［２１］将分子聚成１０簇。最终，考
虑化合物的可合成性等因素，挑选一定数量的化合

物进行体外抗菌活性测试。

１３　体外抗菌活性评价
采用微量肉汤稀释法［２２］对化合物的体外抗菌

活性进行评价，采用的代表性 Ｓａｕｒｅｕｓ为标准菌株
ＡＴＣＣ２９２１３，活性指标为ＭＩＣ。

将９６孔培养板灭菌后，第１列中加入２００μＬ
的供试菌液，剩余１１列都加１００μＬ菌液。然后将
待测样品用ＤＭＳＯ溶解配制浓度至１６ｍｇ·ｍＬ－１，
取４μＬ溶液加入至含有２００μＬ菌液的孔里，采用
２倍梯度稀释，将第１孔中含有化合物的菌液逐个
加入到其余各孔（含１００μＬ菌液）中，各孔中的化
合物终浓度分别为 ３２、１６、８、４、２、１、０５０、０２５、
０１２５、００６２５、００３１２５、００１５６２５μｇ·ｍＬ－１。将
９６孔板转移至３７℃培养箱内培养１６～２０ｈ。培养
结束后，将９６孔板置于超净台内，观察每个孔内细
菌的生长情况，从第１个孔至最后一个孔，未见细菌
生长的首个孔所对应的化合物浓度即为该化合物的

ＭＩＣ。实验采用３复孔，设置空白对照组和阳性对
照组（左氧氟沙星）。

２　结　果
２１　ＴｅｘｔＣＮＮ模型
２１１　Ｓａｕｒｅｕｓ建模数据集　为了保持数据集内
活性与非活性化合物的平衡，本研究设置３２μｇ·
ｍＬ－１作为阈值。为此，抗菌活性化合物和非抗菌活
性化合物的数量分别为１８４８９和７８３８。图 ３Ａ显
示了基于Ｍｏｒｇａｎ２指纹所计算的化合物两两间的结
构相似度值Ｔｃ的分布。由该图可见，由于大多数化
合物之间的 Ｔｃ值小于０２５，该 Ｓａｕｒｅｕｓ建模数据
集具有高度的化学结构多样性。

２１２　模型的分类性能　如方法所述，本研究通过
随机采样获得了１０组训练集和测试集，随后针对每
一组训练测试集的数据，采用 ＴｅｘｔＣＮＮ算法建立抗
Ｓａｕｒｅｕｓ活性预测模型。表１和图３Ｂ展示了所建立
的１０个模型的超参数和在测试集上的性能指标。所
有模型的ＭＣＣ范围为 ０４８５～０５８２，ＡＵＣ值范围为
０８６３～０８８１，表明各模型的分类性能相差不大。其
中，基于第４对训练测试集所建立的名为ＴｅｘｔＣＮＮ３
的分类模型性能最好，其ＡＵＣ值为０８８１。建立该模
型所采用的超参数为：批量大小为 ３２，无效神经元的
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比例为０１，学习率为０００１。

Ａ－基于Ｍｏｒｇａｎ２指纹的两两结构相似度（Ｔａｎｉｍｏｔｏ系数，Ｔｃ）分布；Ｂ－１０个

ＴｅｘｔＣＮＮ模型在测试集上的评估分类性能：马修斯相关系数（ＭＣＣ）和受试者

工作特征曲线下面积（ＲＯＣＡＵＣ）。

Ａ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐａｉｒｗｉｓｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｔａｎｉｍｏｔｏｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｔｃ）ｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅＭｏｒｇａｎ２ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ；Ｂ－ｔｈｅＭａｔｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＭＣＣ）ａｎｄｔｈｅ

ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ（ＲＯＣＡＵＣ）ｏｆ１０ｔｅｘｔＣＮＮ

ｍｏｄｅｌｓｅｖａｌｕａｔｅｄｏｎｔｅｓｔｓｅｔｓ．

图３　金黄色葡萄球菌建模数据集及模型的分类性能
Ｆｉｇ３　ＴｈｅＳａｕｒｅｕｓｍｏｄｅｌｉｎｇｓｅｔａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓ

表１　每个模型的超参数和在测试集上的性能指标
Ｔａｂ１　Ｔｈｅｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ

Ｍｏｄｅｌｓ

Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ

Ｄｒｏｐｏｕｔ

ｒａｔｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｒａｔｅ

ＳＥ ＳＰ ＭＣＣ ＡＵＣ

ＴｅｘｔＣＮＮ０ ６４ ０１ ００００１ ０８４９ ０７３２ ０５６４ ０８７８

ＴｅｘｔＣＮＮ１ ６４ ０１ ００００１ ０９５３ ０４３９ ０４８５ ０８６３

ＴｅｘｔＣＮＮ２ ６４ ０１ ００００１ ０８８９ ０６４０ ０５４５ ０８６７

ＴｅｘｔＣＮＮ３ ３２ ０１ ００００１ ０９００ ０６５２ ０５７３ ０８８１

ＴｅｘｔＣＮＮ４ ３２ ０１ ００００１ ０８３３ ０７５１ ０５６１ ０８７９

ＴｅｘｔＣＮＮ５ １２８ ０１ ０００１ ０８３５ ０７４２ ０５５９ ０８６５

ＴｅｘｔＣＮＮ６ ６４ ０１ ００００１ ０９０３ ０６３５ ０５６４ ０８７１

ＴｅｘｔＣＮＮ７ ３２ ０１ ００００１ ０８８１ ０６９４ ０５８２ ０８７８

ＴｅｘｔＣＮＮ８ ３２ ０１ ００００１ ０９０５ ０６１６ ０５５１ ０８６８

ＴｅｘｔＣＮＮ９ ３２ ０１ ００００１ ０８７９ ０６７３ ０５５７ ０８７６

注：ＳＥ－灵敏度；ＳＰ－特异性；ＭＣＣ马修斯相关系数；ＡＵＣ－曲线下面积。

Ｎｏｔｅ：ＳＥ－ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ；ＳＰ－ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ；ＭＣＣ－ｍａｔｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；

ＡＵＣ－ａｒｅｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ．

２１３　最佳性能模型ＴｅｘｔＣＮＮ３的分析　表 ２展
示了Ｙ随机化检验过程中所建立的３个 ＴｅｘｔＣＮＮ

模型的分类性能。其 ＡＵＣ值分别为 ０５０９、０４７８
和 ０５０６，ＭＣＣ值分别为 －０００９、－００１６和
００００。ＭＣＣ和ＡＵＣ两个指标显著低于 ＴｅｘｔＣＮＮ３
模型（ＡＵＣ：０８８１；ＭＣＣ：０５７３），证明基于 Ｙ随机
化后的数据集训练得到的模型无法准确预测抗菌活

性。因此，模型 ＴｅｘｔＣＮＮ３的预测性能具有鲁
棒性。

表２　Ｙ随机化检验中建立的模型的性能和超参数
Ｔａｂ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ
ｔｒａｉｎｅｄｉｎＹｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｓ

Ｍｏｄｅｌｓ

Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ

ｄｒｏｐｏｕｔ

ｒａｔｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｒａｔｅ

ＳＥ ＳＰ ＭＣＣ ＡＵＣ

Ｍ１ ６４ ０３ ０００１ １０００ ００００ －０００９ ０５０９
Ｍ２ ３２ ０１ ０００１ ０９９９ ００００ －００１６ ０４７８
Ｍ３ ６４ ０２ ００１ １０００ ００００ ００００ ０５０６

本研究还对 ＴｅｘｔＣＮＮ３模型的适用域进行了
研究。结果显示（图４），ＡＵＣ值随着测试子集内
化合物间相似度值 Ｔｃ阈值的减小而减小。说明
测试集内化合物越多样，模型性能越差。为使得

ＡＵＣ值大于 ０７０（即较好的分类性能），化合物
库内的分子与训练集内分子的相似度建议在

０８０以上。

图４　ＴｅｘｔＣＮＮ３模型的 ＲＯＣＡＵＣ值随训练化合物与测试
化合物之间最大结构相似度的变化

Ｆｉｇ４　ＴｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＲＯＣＡＵＣｓｏｆｔｈｅＴｅｘｔＣＮＮ３ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｔｅｓｔｃｏｍｐｏｕｎｄｓｔｏｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｍｐｏｕｎｄｓ．

２２　虚拟筛选和体外抗Ｓａｕｒｅｕｓ活性评价
采用 ＴｅｘｔＣＮＮ３模型对药物所内部化合物库

（４３５个）进行预测（图５），保留预测为有活性的化
合物１３７个。为保证结构新颖性，保留其与已知抗
Ｓａｕｒｅｕｓ化合物的相似度值 Ｔｃ小于０７５的化合物
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３６个。最后，基于 ＦＣＦＰ＿６指纹将其聚成１０簇，根
据结构多样性和合成可行性选取 ９个化合物（表
３）。经过ＰｕｂＣｈｅｍ查询，结果显示上述化合物的抗
菌活性未见报道。购买上述化合物并进行体外抗菌

活性评价，发现化合物 Ｙ５（７Ｓ）４氨基７甲基５，６，
７，８四氢［１］苯甲硫醇［２，３ｄ］［１，３］噻嗪２硫酮
和Ｙ７（５Ｚ）３［（４乙基苯胺基）甲基］５［（４碘苯
基）亚甲基］１，３噻唑烷２，４二酮对 Ｓａｕｒｅｕｓ
（ＡＴＣＣ２９２１３）有较好的抑制活性，ＭＩＣ分别为８和
４μｇ·ｍＬ－１。

图５　抗金黄色葡萄球菌化合物的虚拟筛选流程
Ｆｉｇ５　ＴｈｅｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｖｉｒｔｕａｌｓｃｒｅｅｎｉｎｇｆｏｒａｎｔｉＳａｕｒｅｕｓ
ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ

３　结论与讨论
本研究通过收集和处理标注有Ｓａｕｒｅｕｓ活性数

据的化合物，建立了可用于机器学习建模的数据集，

含２６３２７个 Ｓａｕｒｅｕｓ相关化合物。随后通过随机
采样建立了 １０对训练集和测试集。本文首次采用
基于化合物的 ＳＭＩＬＥＳ表示及原子级分词方法，以
ＴｅｘｔＣＮＮ算法训练了１０个抗 Ｓａｕｒｅｕｓ活性预测模
型。经模型性能评估，ＴｅｘｔＣＮＮ３模型性能最好，且
该模型通过了Ｙ随机化测试和适用域分析，可以用
于虚拟筛选。在此基础上，本研究开展了基于 Ｔｅｘｔ
ＣＮＮ３模型的虚拟筛选，经过结构相似度比对和聚

类分析，选定 ９个结构多样的化合物进行体外抗
Ｓａｕｒｅｕｓ活性评价，发现化合物 Ｙ５和 Ｙ７可以有效
抑制Ｓａｕｒｅｕｓ（ＭＩＣ：４～８μｇ·ｍＬ－１），是新结构类
型的抗菌药物苗头化合物。

表 ３　潜在的苗头化合物的结构及体外抗 Ｓａｕｒｅｕｓ
（ＡＴＣＣ２９２１３）活性
Ｔａｂ３　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｐｏｔｅｎｔｉａｌｈｉｔｃｏｍｐｏｕｎｄｓａｎｄｉｎｖｉｔｒｏ
ａｎｔｉＳａｕｒｅｕｓ（ＡＴＣＣ２９２１３）ａｃｔｉｖｉｔｙ

ＩＤ
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本研究通过理论研究和药物发现实践，验证

了 ＴｅｘｔＣＮＮ算法用于抗菌药物发现的价值。但本
研究尚存在一定的局限性：一方面，化合物 Ｙ５和
Ｙ７的抗菌活性与左氧氟沙星等上市药物还有较
大差距，需进一步通过化学结构改造提高其抗菌

活性。另一方面，ＴｅｘｔＣＮＮ３的性能指标还有提升
空间，后续应注重发展更为新颖的方法提升其预

测性能。
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ｔｉｏｎｅｒｓ′ｇｕｉｄｅｔｏ）ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓ
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