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摘　 要　 验证定量-结构活性相关(QSAR)模型,是保证模型对未知样本的生物活性具有可靠预测能力的重要

前提. 然而,目前部分 QSAR 论文没有对模型进行有效验证. 因此,本文详细综述 QSAR 模型的内部验证方法

和外部验证方法. 内部验证方法包括留一法(leave-one-out,LOO)交叉验证,留多法( leave-many-out,LMO)或留

N 法(leave-N-out,LNO)交叉验证,y 随机化验证和自举法. 评价模型外部预测能力的统计量包括 Q2
F1 、 Q2

F2 、
Q2

F3 、一致性相关系数(concordance correlation coefficient,CCC)、 ■r2m 和 Golbraikh-Tropsha 方法. 此外,从文献中总

结出可接受 QSAR 模型对应的统计量参考数值,从而为 QSAR 建模者提供指导与帮助.
关键词　 QSAR, 内部验证, 外部验证.

最近几十年,国内外大量文献报道定量结构-活性 /属性相关(QSAR / QSPR)模型. 王连生教授作为

我国有机污染物定量构效关系研究领域的开创者,为我国的 QSAR 研究做出了突出的贡献. 为了检索国

内已报道的 QSAR 相关论文,以主题为“QSAR”或“QSPR”或“定量构效”或“定量结构-活性相关”,在中

国知识基础设施工程(CNKI)上检索期刊论文,截止 2013 年 1 月 21 日,共 2584 篇文献.
经济合作与发展组织(OECD)提出 QSAR 模型需遵循 5 个法则[1-3]:(1)确定的终点;(2)明确的运

算方法;(3)定义应用范围;(4)适当验证模型拟合优度、稳健性和预测能力;(5)如果可能,进行机理解

释. 建立 QSAR 模型的目的通常是为了:(1)预测未测定或新化合物的生物活性;(2)确定哪些分子结构

属性决定化合物的生物活性[4] . 例如,在药物学研究中,通过 QSAR 研究可以修改药物分子结构进而提

高药效或更进一步理解生物学机理[5] . 在 OECD 的 5 个法则中,法则(4)是 QSAR 模型最重要的法则之

一. 然而,已报道的部分 QSAR 模型并没有进行充分地验证. 在 CNKI 的 2584 篇 QSAR 期刊论文中,为了

检索已验证的论文,以主题为“QSAR”或“QSPR”或“定量构效”或“定量结构-活性相关”,并且主题为

“验证”或“检验”,在 CNKI 上检索期刊论文,截止 2013 年 1 月 21 日,仅 584 篇文献. 从 1994 年至 2012
年各年度的已验证和未验证的 QSAR 期刊论文发表情况列于图 1. 由此可知,国内大部分 QSAR 论文没

有严格地进行验证或检验.

图 1　 1994—2012 年度 CNKI 的 QSAR 期刊论文发表情况
Fig. 1　 Journal papers of QSAR published in CNKI between 1994 and 2012
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为此,本文详细综述 QSAR 模型的内部验证和外部验证方法,为 QSAR 建模者提供指导与帮助. 这
些内部验证和外部验证可作为 QSAR 的验证方法,以保证回归模型的可靠性和有效性. 此外,从文献中

总结可接受的 QSAR 模型对应的统计量参考值.

1　 QSAR 模型内部验证方法

严格的 QSAR 模型验证程序应包括内部验证和外部验证. 内部验证方法包括留一法(LOO)交叉验

证、留多法(leave-many-out,LMO)或留 N 法(leave-N-out,LNO)交叉验证、y 随机化验证和自举法等.
1. 1　 LOO 交叉验证

LOO 交叉验证是模型内部验证最简单的方法之一[6] . 假设对于含 n 个样本的数据集,LOO 交叉验

证步骤如下:
(1) 抽出第 1 个样本作为外部检验样本,余下的 n -1 个样本作为训练集建立回归模型,并用这个

模型去预测抽出的作为外部检验样本的因变量值.
(2) 将第 1 个样本放回原样本数据集,依次抽出第 2 个样本作为外部检验样本,同样以余下的 n -1

个样本作为训练集建立回归模型,并预测第 2 个样本的因变量值.
(3) 将第 2 个样本放回原样本数据集,依次按照“抽出 1 个样本→余下样本建模→预测抽出样本→

放回抽出样本”的顺序对原样本集进行操作,直到所有样本均被抽出一次并进行预测为止.
完成 LOO 交叉验证后,计算 n 次抽出样本的因变量 LOO 预测值( ŷi )与原抽出样本的因变量实验

值(yi)之间的相关系数(Q2
LOO)及 LOO 交叉验证均方根误差(RMSECV),以评价模型内部预测能力.

1. 2　 LMO / LNO 交叉验证

LMO 或 LNO 交叉验证[7-10]也是检验模型稳健性的另一种方法. LMO 与 LOO 的区别是,LMO 的计

算过程每次从数据集中抽出多个样本,用剩余的样本建模并预测被抽出的多个样本,该过程重复多次.
假设有 n 个样本的数据集,将数据集分成相等大小的 m 组(m = n / G),其中 G 常常选择 2—10. 然后以

n -m个训练集样本建立多个 QSAR 模型,并预测被抽出的 m 个样本,计算 LMO 交叉验证相关系数

(Q2
LMO). 如果一个模型在 LMO 验证中得到一个高的 Q2

LMO,那么模型是稳健的.
在 LOO 交叉验证中,对于样本数为 n 的训练集,需要 n 次交叉验证. 在 LMO 交叉中,训练集中 n 个

样本的顺序对 LMO 的结果将产生一定的影响. 假设取 M = 2,即 L2O 交叉验证,对于给定顺序的 n 个样

本训练集,需要进行 n / 2 次交叉验证并获得 n / 2 个模型. 然而,该验证仅是所有可能 2 个样本组合中

(n! / (n - 2)!)的一种组合. 因此,Kiralj 和 Ferreira 建议将数据集中样本随机排序后再进行 LMO 交叉

验证[6] . 在一些 LMO 交叉验证中,数据集进行多次随机化(如 10 次),取多个 Q2
LMO值的平均值和标准偏

差作为评价模型的稳健性[11] . 在 LMO 交叉验证中,M 的取值目前仍然没有固定的说法. 对于大数据集,
M 可以取较大的数值,只要剩余的样本数足够用于建立一个有意义的模型. 对于中度或较小的数据集

(n < 50),M 的取值不应过大,最好的 LMO 交叉验证是 LMO 30% (M = n × 30% ,n 为数据集样本

数) [3] .
1. 3　 y 随机化验证

y 随机化验证是确保模型稳健性常用的方法[12-13],其目的是检验因变量和自变量之间的偶然相关.
在该验证中,因变量 Y 被随机排序并使用原始自变量矩阵 X 建立新的模型,该过程重复多次,例如随机

化 10—25 次[6] . 可以期望,产生的 QSAR 模型通常应具有低的 R2
yrand(y 随机化相关系数)和低的 LOO 交

叉验证 Q2
yrand值(y 随机化 Q2). 如果 y 随机化得到的所有模型都具有高的 R2

yrand和 Q2
yrand值,那么意味着对

于给定的数据集,用当前的建模方法不可能得到一个可接受的 QSAR 模型.
1. 4　 自举法

自举法(Bootstrapping) [14]的基本假设是:抽出总体样本的代表性数据集. 在一个典型的自举法验证

中,从原始数据集中随机选择 K 组,且每组的样本数都为 m. 某些样本可能被多次选取,而其它的一些样

本不会被选择. 对于 m 个随机选择样本建立的模型用来预测那些被排除在外样本的活性. 在一个典型

的模型验证中,重复抽取 10—25 次已足够[6] . 自举法验证中获得高的平均相关系数(R2
bstr和 Q2

bstr),则表

明模型具有高的稳健性.
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2　 QSAR 模型外部验证方法

模型外部验证的最好办法是利用具体代表性和足够大的检验集(也称为预测集)来验证,并且该检

验集的预测值可以与观测值(实验值)相比较. 外部验证通常把整体数据集拆分为训练集( training set)
和检验集(test set),用检验集验证训练集模型[15] . Tropsha[16] 将整体数据集拆分为训练集、检验集和外

部验证集(external validation sets),进而验证模型的预测能力. 模型外部预测能力通过不同统计量或方

法进行评价,这些统计量包括 Q2
F1

[13] (或 R2
pred

[17-18] )、Q2
F2

[19]、Q2
F3

[20-22]、CCC[23-24]、r2m [18, 25-26] 和 Golbraikh
和 Tropsha 方法[27]等. 不同统计量的数学表达式详细列于表 1.

表 1　 QSAR 模型统计量

Table 1　 Statistical parameters of QSAR model
统计量名称 数学等式 统计量名称 数学等式

估计相关系数
(训练集) R2 = 1 - ∑

nTR

i = 1
( ŷi - yi) 2 /∑

nTR

i = 1
(yi - ■y) 2

标准偏差(训练集) RSD = 1
n - 1∑

nTR

i = 1
(yi - ■y) 2

Fisher 统计量
(训练集)

F =

1
m ∑

nTR

i = 1
( ŷi - ■y) 2

1
n - m - 1∑

nTR

i = 1
(yi - ŷi) 2

LOO 交叉验证相关
系数(训练集)

Q2
LOO = 1 -

∑
nTR

i = 1
( ŷi - yi) 2

∑
nTR

i = 1
(yi - ■y) 2

Golbraikh 和 Tropsha
方法[27] (检验集)

R =
∑
nEXT

i = 1
(yi - ■yEXT)( ŷi - ŷ)

∑
nEXT

i = 1
(yi - ■yEXT) 2∑

nEXT

i = 1
( ŷi - ŷ) 2

k = ∑
nEXT

i = 1
yi ŷi /∑

nEXT

i = 1
ŷi 2 , yr0i = kŷi

k′ = ∑
nEXT

i = 1
yi ŷi /∑

nEXT

i = 1
y2i , ŷi r0 = k′yi

R2
0 = 1 - ∑

nEXT

i = 1
( ŷi - yi ro) 2 /∑

nEXT

i = 1
( ŷi - ŷ) 2

R′20 = 1 -∑
nEXT

i = 1
(yi - ŷi ro) 2 /∑

nEXT

i = 1
(yi - ■y) 2

均方根误差[28]

(训练集和检验集) RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 Q2

F1
[13]

(检验集)
Q2

F1 = 1 -
∑
nEXT

i = 1
( ŷi - yi) 2

∑
nEXT

i = 1
(yi - ■yTR) 2

Pearson 相关系数[6]

(训练集)
r =

∑
nTR

i = 1
(yi - ■yTR)( ŷi - ŷ)

∑
nTR

i = 1
(yi - ■yTR) 2 ∑

nTR

i = 1
( ŷi - ŷ) 2

Q2
F2

[19]

(检验集)
Q2

F2 = 1 -
∑
nEXT

i = 1
( ŷi - yi) 2

∑
nEXT

i = 1
(yi - ■yEXT) 2

Pearson 预测相关系

数[6] (检验集)
rext =

∑
nEXT

i =1
(yi - ■yEXT)(ŷi - ŷ)

∑
nEXT

i =1
(yi - ■yEXT)2 ∑

nEXT

i =1
(ŷi - ŷ)2

Q2
F3

[20-21]

(检验集)
Q2

F3 = 1 -
∑
nEXT

i = 1
( ŷi - yi) 2 / nEXT

∑
nTR

i = 1
(yi - ■yTR) 2 / nTR

一致性相关

系数 CCC[23-24]

(检验集)
CCC = 2∑

nEXT

i = 1
(yi - ■y)( ŷi - ŷ) / YYY

r2m [18,25]

(检验集)
r2m = r2(1 - r2 - r20 )

　 　 注: n 是样本数;m 是模型参数个数; ŷi 是计算值; yi 是观测值; ■yTR 是训练集观测值平均值; ■yEXT 是检验集观测值平均值; ŷ 是计算
值的平均值;k 和 k′ 为斜率;nEXT 和 nTR 分别是检验集和训练集的样本数;统计量 CCC( concordance correlation coefficient)中,YYY =

∑
nEXT

i = 1
(yi - ■y ) 2 +∑

nEXT

i = 1
( ŷi - ŷ) 2 + nEXT (■y - ŷ) 2 ;如果 RMSE 用于训练集,则表示为校正均方根误差(Root Mean Square Error of Calibration,

RMSEC),如果用于训练集的交叉验证(如 LOO 或 LMO 交叉验证),则表示为交叉验证均方根误差(Root Mean Square Error of Cross-
validation,RMSECV),如果用于检验集(预测集),则表示为预测均方根误差(Root Mean Square Error of Prediction,RMSEP) [6] .

此外,Golbraikh 和 Tropsha[27]提出 4 个条件(简称 Golbraikh 和 Tropsha 方法)评价检验集预测值与

观测值之差. 对于检验集,他们推荐使用下列统计特征:预测与观测活性之间的相关系数 R 应接近于 1;
相关系数 R2

0 和 R′2
0 (预测对观测活性的 R2

0 和观测对预测的 R′2
0 )至少一个(最好两个)接近于 R2;通过
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原点的回归线斜率 k 和 k′应该接近于 1. 该方法的相关统计量表达式详见表 1.
统计量 Q2

F1的数学等式类似于 Q2
LOO,Q2

F1等式中的分母是检验集观测值(yi)与训练集观测值的平均

值( ■yTR )之差的平方和. Q2
F1可以直接评价模型预测值与实验值是否一致. Schuurmann 等[19]以检验集的

平均值( ■yEXT )替代 Q2
F1 分母的 ■yTR ,提出统计量 Q2

F2 . 在 Golbraikh 和 Tropsha 方法[27] 的基础上,Roy
等[18, 25, 29-30]提出统计量 r2m ,该方法利用 Golbraikh 和 Tropsha 方法中的统计量 R 和 R2

0 (或 R′2
0 )进行计

算,获得检验集的两个统计量 r2m 和 r′2m 以及两者的差值( Δr2m )和平均值 r2m . Consonni 等[20-21] 提出另一

个统计量 Q2
F3 . Q2

F3的分母是检验集的观测值和平均值之差的平方和,并且分子和分母分别除以训练集样

本数(nEXT)和检验集样本数(nTR).

3　 统计量参考数值

利用表 1 中的统计量评价 QSAR 模型的内部预测能力和外部预测能力,当统计量的数值满足一定

条件时,则认为模型可接受. 根据文献中的经验值,统计量的参考数值列于如下:
(1) 模型样本数和变量数的比值建议大于等于 5 ∶ 1[31] .
(2) R2 > 0. 6[13, 27];Q2大于 0. 5 认为模型好,大于 0. 9 则模型优秀[4] . Tropsha 等[16]建议 R2和 Q2均

大于 0. 6.
(3) R2 > Q2;校正均方根误差(RMSEC) < 交叉验证均方根误差(RMSECV);
R2 - Q2 < 0. 3,如果差值大于 0. 3[6],则模型过拟合和有不相关的自变量或数据有离群值[4] .
(4) 在 y 随机化中, R2

yrand > Q2
yrand

[4];原始 Y 与随机化后 Y 的 Pearson 相关系数的绝对值 | r |与 R2
yrand

的回归线的截距(aR)小于 0. 3, | r |与 Q2
yrand 的回归线的截距(aQ)小于 0. 05[4] .

(5) Golbraikh 和 Tropsha 方法[13, 27]:Q2 > 0. 5; R2 > 0. 6; R2 - R2
0

( ) / R2 < 0. 1 或 R2 - R′2
0

( ) / R2 <
0. 1 ;0. 85≤k≤1. 15 或 0. 85≤k′≤1. 15.

(6) Roy 的 r2m 统计参数: Δr2m < 0. 2 和 r2m > 0. 5[29] .
(7) Chirico 和 Gramatica[34]建议外部统计量的阈值为:Q2

F1、Q2
F2和 Q2

F3大于 0. 6,CCC > 0. 85.
需要指出的是,以上的参考数值来自不同的文献,对于相同的统计量,不同作者可能使用不同的数

值判定模型是否可接受.

4　 评价 QSAR 模型验证方法

一个可接受的 QSAR / QSPR 模型,其必备条件之一是具有高的估计相关系数(R2)和低的标准偏差.
然而,高的 R2和低的标准偏差对模型的验证是不够的,因为回归模型可能包含很多参数[5] . 相关系数可

能并不能反映变量间的真实关系. 相关系数与样本数和自变量数有关. 大量样本,其相关系数较小,但可

能很显著. 小量样本(例如小于 10),其相关系数较高,但可能不显著. 相同的样本数,自变量数增加,模
型 R2值增加(最大等于 1). 因此,必须验证 QSAR 模型的稳定性和预测能力.

对于一个 QSAR 模型,数据集(包括样本数、自变量和因变量等)应该满足一定条件,才能保证模型

具有显著的统计意义和可预测能力. 首先,所有化合物的活性值(因变量)分布不能集中一点或两点,活
性值应该均匀分布且具有变化较大的特点. 其次,应该避免使用少量样本建模,少量样本不能满足数据

变化较大的特征,可能导致模型存在偶然相关和较低数值的统计量. 再次,线性回归模型不应包含太多

的描述符(自变量),从而使得模型解释更加复杂. 对于多元线性回归模型,一般认为样本数和描述符数

的比值至少大于 5 倍(Topliss 比例) [31] . 最后,对于线性回归模型,描述符之间应没有明显的相关性.
LOO 交叉验证是模型内部验证最常用的方法,LMO 和自举法技术也被用于 QSAR 模型内部验证.

为了验证模型的稳定性,除了 LOO 或 LMO(LNO)交叉验证与自举法验证,建议使用 y 随机化方法检验

模型稳定性,通过统计量是否满足参考数值( | r |与 R2
yrand的回归线的截距小于 0. 3, | r |与 Q2

yrand的回归线

的截距小于 0. 05)判定模型是否存在偶然相关.
研究表明相关系数 R2与留一法(LOO)交叉验证相关系数(Q2

LOO)并没有相关性[6, 27] . 同样地,内部

预测能力(Q2
LOO)和外部预测能力(R2

pred)之间也没有相关性. Q2
LOO 不能用于评价模型的外部预测能

力[28] . QSAR 模型具有高的内部预测能力,但外部预测能力可能很低,反之亦然[7] . 因此,QSAR 模型必
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须通过有效的外部验证,才能保证模型对外部样本的预测能力. 部分国际期刊,如 SAR QSAR Environ
Res、QSAR Comb Sci、J Med Chem 和 J Chem Inf Model,明确表示每一篇 QSAR / QSPR 论文必须经过外部

验证.
利用训练集以外的数据进行外部验证被认为是唯一的方法保证 QSAR / QSPR 模型的预测能

力[3, 32-33] . 在模型外部验证方法中,比较简单的方法是以一个统计量评价模型的预测能力,如使用 Q2
F1、

Q2
F2、Q2

F3或 CCC. Roy 等提出统计量 r2m评价模型的外部预测能力,该参数需要计算 Golbraikh 和 Tropsha 方

法[5]中的统计量 R2、R2
0和 R′2

0 . 研究表明 r2m能够更加严格地验证模型的外部预测能力[30] . 对于不同的数

据集,Q2
F1、Q2

F2、Q2
F3和 r2m的数值有差异. 当训练集的平均值与检验集的平均值有明显差别时,Q2

F1有可能大

于训练集的相关系数 R2,从而导致过高估计模型的外部预测能力. 从统计量 Q2
F1的数学表达式可知,该

参数需要训练集观测值的平均值( ■yTR ). 因此,当训练集的平均值未知时(例如,一些软件中的隐含式模

型),不建议使用该统计量. Golbraikh 和 Tropsha 方法需要计算预测对观测活性的 R2
0 和观测对预测的

R ¢
2
0,以及对于的回归斜率 k 和 k′,与单一的统计量 Q2

F1、Q2
F2、Q2

F3和 r2m相比,该方法计算过程较为复杂.
Q2

F2统计量的缺点是没有考虑检验集与训练集之间的距离,其优点是当训练集平均值未知时(例如

通过商业软件直接预测外部数据集),可通过 Q2
F2评估模型的外部预测能力. Roy 等[18] 指出 r2m能够更加

严格地评价模型外部预测能力. 然而,该方法没有考虑检验集预测值和观测值回归线的斜率,可能导致

过高地估计模型的外部预测能力[34] . 虽然统计量 Q2
F2总是小于等于 Q2

F1
[19],并不能说明 Q2

F2是评价模型

外部预测能力的准确方法. Consonni 等[20] 证明了 Q2
F2依赖于数据分布,当检验集的活性值相互接近时,

Q2
F2不能真实反映模型的预测能力. 而 Q2

F3不依赖于检验集的数据分布和样本数[21] . Q2
F2统计量随着检验

集样本数的增加而增加,当检验集样本数增加至一定程度时,Q2
F1、Q2

F2和 Q2
F3的数值接近相同. 然而,与

Q2
F1、Q2

F2和 r2m类似,Q2
F3仍然没有考虑检验集预测值和观测值回归线的斜率. Gramatica 等[34] 认为统计量

CCC 比 Q2
F1、Q2

F2、Q2
F3、r2m和 Golbraikh 和 Tropsha 方法更加严格,因此建议使用 CCC( > 0. 85)作为外部验

证参数评价 QSAR 模型. 然而,作者提高 CCC 阈值至 0. 85 作为模型可接受的标准,而其它统计量的阈

值设为 0. 6. 因此,统计参数 CCC 过于乐观地估计了模型的外部预测能力.
除了统计量 Q2

F1、Q2
F2、Q2

F3和 r2m,RMSEP[28]作为一个辅助验证标准应用于简单地检验模型外部预测

能力. 但是 RMSEP 不能有效评估和比较不同模型,由于它取决于活性值(因变量)范围[34] . 评估模型的

预测能力,一般也需要计算 RMSE(RMSEC、RMSECV 和 RMSEP)数值. 这些统计量仅仅用于判定模型的

内部或外部预测能力,该统计量具有高的数值,并不代表已建立的模型是可靠的或可接受的. 一个可靠

的 QSAR / QSPR 模型与多种因素具有紧密的联系,例如模型使用的描述符[35-37]、使用不恰当的终点数

据、数据过拟合、数据集中有重复化合物[32]、训练集和检验集选择方法[38-41]、变量选择方法[42-45]、分子

结构是否正确[46-47]、模型包含离群值[32, 48]等因素.
因此,对于模型的内部验证,我们建议至少使用 LOO 交叉验证(Q2

LOO > 0. 5)和 y 随机化验证(截距

aR < 0. 3 和 aQ < 0. 05)评价模型的内部预测能力和稳健性. 此外,QSAR 模型应该给出统计量 RMSEC

和 RMSECV. 对于模型的外部检验,我们建议使用较为严格的统计参数 Δr2m ( < 0. 2)和 r2m ( > 0. 5) [29]

评价模型的外部预测能力. 为了获得完整和可靠地 QSAR / QAPR 模型,所有模型应该符合 OECD 建议的

5 个法则[1] .
总之,一个没有通过严格内部验证和外部验证的模型,或仅通过 LOO 或 LMO 进行内部验证,不能

保证模型对外部样本的真正预测能力. 因此,在 QSAR 模型的实际应用或解释之前,建议严格地进行内

部和外部验证.
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Internal and external validtions of QSAR model: Review
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ABSTRACT
Validation of a quantitative structure-activity relationship ( QSAR) model plays an important role for

ensuring the reliable predictive ability of activity of untested chemicals. Currently,a number of QSAR models,
however,lack reliable validation. The present study reviews the internal validation and external validation
methods that exist for QSAR model. The internal validations include leave-one-out ( LOO) cross-validation,
leave-many-out (LMO) or leave-N-out (LNO) cross-validation,y-randomization test and bootstrapping,while
the external validations include the statistical parameters Q2

F1 , Q2
F2 , Q2

F3 ,concordance correlation coefficient
( CCC ), ■r2m , and Golbraikh-Tropsha method. Furthermore, the cutoff values of the different statistical
parameters for an acceptable model were recommended according to the references. The internal and external
validations addressed in this study together with the recommended cutoff values of statistical parameters may
help researchers to develop QSAR models.

Keywords: QSAR, internal validation, external validation.


