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摘  要 

糖尿病是一种以胰岛素抵抗和胰岛细胞功能衰竭为特征的慢性代谢性疾病，现有的胰岛素注射和口服降

糖药治疗方法均无法从根本上逆转糖尿病的原发性病理机制，故针对胰岛β细胞受损干预，寻找抑制β细
胞凋亡的药物将对糖尿病的治疗具有重大意义。基于已报道的103个具有抗胰岛β细胞凋亡活性化合物，

结合6种分子指纹和7种机器学习方法对上述化合物构建了分类模型，并运用10倍交叉验证和测试集对模

型性能进行评估。结果表明，基于PubChem指纹的随机森林算法所构建的模型表现最佳(AUC = 0.992、
CA = 0.96和MCC = 0.901)。同时结合信息增益和子结构频率分析，识别出具有抗胰岛β细胞凋亡活性的

9个特征子结构，如含氮芳香杂环、胺类和吡啶等高活性片段，为抗胰岛β细胞凋亡化合物的开发提供理

论参考和指导。 
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Abstract 
Diabetes is a chronic metabolic disease characterized by insulin resistance and pancreatic β-cell 
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dysfunction. Current treatments, including insulin injections and oral hypoglycemic drugs, cannot 
fundamentally reverse the primary pathological mechanisms of diabetes. Therefore, targeting in-
terventions that protect pancreatic β-cells and identifying drugs that inhibit β-cell apoptosis are of 
significant importance for diabetes treatment. Based on 103 reported compounds with anti-β-cell 
apoptosis activity, a classification model was constructed using six molecular fingerprints and 
seven machine learning methods. The model’s performance was evaluated using 10-fold cross-val-
idation and a test set. The results show that the model built using the Random Forest algorithm 
based on PubChem fingerprints performed the best (AUC = 0.992, CA = 0.96, and MCC = 0.901). Ad-
ditionally, through information gain and substructure frequency analysis, nine characteristic sub-
structures with anti-β-cell apoptosis activity were identified, including nitrogen-containing aro-
matic heterocycles, amines, and pyridines. These findings provide theoretical reference and guid-
ance for the development of anti-β-cell apoptosis compounds. 
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1. 引言 

糖尿病可分为 1 型糖尿病(T1DM)、2 型糖尿病(T2DM)、妊娠期糖尿病或其他类型的糖尿病。T2DM
是最常见的糖尿病类型，占全球糖尿病总数的 90%以上，是以胰岛素抵抗和胰岛细胞功能衰竭为特征的

慢性代谢性疾病[1]。目前针对 T2DM 的治疗策略为口服降糖药和胰岛素注射[2]，但无法从根源解决胰岛

β 细胞功能缺陷。因此，将胰岛 β 细胞作为研究对象，寻找可能减少胰岛 β 细胞死亡或促进 β 细胞增殖

的治疗方法在 T2DM 治疗方面拥有良好前景。 
胰岛 β细胞的凋亡受多种因素影响，如内质网氧化应激[3]、细胞炎性因子和糖脂毒性[4]等，开发设

计能够预防或逆转胰岛 β细胞死亡的小分子成为糖尿病治疗药物的研究热点[5]-[8]。多种多酚类似物，如

没食子酸[9]、姜黄素[10]、香豆素和黄酮类化合物，以及一系列氮杂环衍生物，已被证实具有抑制胰岛 β
细胞凋亡活性。香豆素类代表性化合物白屈菜素[11]的体外试验结果显示，浓度为 40 µM 的白屈菜素可

将胰岛 β细胞活性提高到 80%。黄酮类化合物包括芹菜素、桑黄素、黄芩苷、山柰酚和杨梅素，均被证

实对胰岛 β细胞具有显著的保护作用，从多种通路抑制胰岛 β细胞凋亡[12]。除上述天然产物外，研究人

员通过高通量筛选(High-Throughput Screening, HTS)和构效关系(Structure-Activity Relationship, SAR)方法，

筛选出一系列具有抑制胰岛 β细胞凋亡活性氮杂环衍生物，如螺环氮杂环丁烷-β-咔啉化合物[13]、7-氮杂

环衍生物[14]和 2,4-二氨基喹唑啉化合物[14]等。其中一种 2,4-二氨基喹唑啉衍生物拥有最高的生物活性，

EC50 = 0.56 μM。 
目前关于具有抗胰岛 β 细胞凋亡活性化合物的研究，主要集中在新型骨架化合物的发现和结构优化

方面，且该类药物的活性评价大多进行于细胞层面，需要耗费大量的时间与人力。因此，开发设计相关

构效关系模型，来总结化学结构和生物活性之间的规律将对后续药物发现与优化具有指导性作用。定性

分类研究(Qualitative Classification, QC)可通过机器学习(Machine Learning, ML)找出与抑制剂化合物抑制

活性密切相关的特征子结构，为新型抑制剂的结构设计提供理论依据[15]。 
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2. 材料与方法 

2.1. 数据集收集 

综合考虑化合物分子骨架的多样性及其活性覆盖范围的广度，从已发表的文献中筛选出 103 个具有

抗胰岛 β细胞凋亡活性的化合物[13] [14] [16]-[18]，代表性化学骨架如图 1 所示。使用截止值 EC50 = 5 μM
作为阈值，将低于阈值的化合物判定为高活性化合物(P)，反之则判定为低活性化合物(N)。按照 3:1 的比

例随机分为训练集和测试集构建分类模型。数据集包含 76 个 P 类化合物和 27 个 N 类化合物。训练集中

含 78 个化合物，其中含 58 个 P 类和 20 个 N 类；测试集中含 25 个化合物，其中含 18 个 P 类和 7 个 N
类(表 1)。活性化合物在各组中分布为：训练集 = 74.3%，测试集 = 72%，分布大致平衡，适用于评估模

型预测性能。 
 

 
Figure 1. Molecular skeleton structures of anti-pancreatic β-cell apoptosis compounds heterocyclic inhibitors of data set 
图 1. 抗胰岛 β细胞凋亡化合物数据集分子骨架结构 

 
Table 1. The distribution of compounds in the dataset 
表 1. 数据集化合物分布情况 

Data Set Potent Compounds Non-Potent Compounds Total 

Train set 58 20 78 

Test set 18 7 25 

Total 76 27 103 

2.2. 分子指纹与机器学习方法 

分子指纹属于化合物的化学结构特征，可显示化合物分子的结构或构象特征。通过采用二进制值(0
表示无，1 表示有)或计数来表征分子的二维或三维特征，将化学结构转换成计算机数据格式[19]。使用

Padel Descriptors [20]计算了 6 种分子指纹，即 Molecular Access System (MACCS)、Extended (Ext)、Estate 
(Est)、PubChem (Pub)、Substructure (Sub)、Graph-Only (Graph)。 

本研究使用了 7 种机器学习算法，分别是决策树(Tree)、逻辑回归(LR)、随机森林(RF)、朴素贝叶斯
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(NB)、k-最邻近(kNN)、人工神经网络(NN)和支持向量机(SVM) [21]。所有算法均在 Orange Canvas 3.11 软

件(https://orange.biolab.si/)中生成。 

2.3. 模型性能评价 

采用十倍交叉验证和测试集评估分类模型的准确性，并用灵敏性(Sensitivity, SE)、特异性(Specificity, 
SP)和预测准确率(Classification Accuracy, CA)等参数对模型进行评估[22]，分别表示阳性化合物被正确识

别为阳性的准确率、阴性化合物被正确识别为阴性的准确率和正确预测所有抑制剂百分比。其中正阳性

(TP)表示阳性化合物被正确识别为阳性的数量；真阴性(TN)表示阴性化合物被正确识别为阴性的数量；

假阳性(FP)表示阴性化合物被错误识别为阳性的数量；假阴性(FN)表示阳性化合物被错误识别为阴性的

数量。 
通过马修相关系数(Matthews Correlation Coefficient, MCC)对模型进行更平衡地评价，综合考虑分类

模型的真阳性、假阳性、真阴性和假阴性。其取值范围从−1 到+1，+1 未出现任何误分类，0 表示模型预

测与随机猜测相当，−1 则表示完全错误的预测。 
此外，根据接收机性能特征(Receiver Operating Characteristic curve, ROC)曲线下面积(Area Under the 

Curve, AUC)评估分类模型准确性。ROC 曲线以 FP 率为横坐标，TP 率为纵坐标绘制而成。如果 AUC 值

为 1，则说明分类器性能最优；如果 AUC 值为 0.5，则说明该分类器无分辨能力[23]。 

2.4. 子结构片段分析 

特征子结构是指与化合物活性密切相关的基团。通过综合评估信息增益值(Information Gain, IG)和子

片段频率贡献来确认化合物的特权子结构[24]。若某子结构片段在 P 类化合物中频繁出现，则认为该片

段有助于提高化合物的抗胰岛 β细胞凋亡活性，是高活性化合物的特征子结构。 

3. 结果与讨论 

3.1. 数据集分析 

数据集中 103个具有抗胰岛 β细胞凋亡化合物的 pEC50 (pEC50 = −lgEC50)范围在 4.6至7.5间(图2(a))。
分子热图中，红色(1)和绿色(0)分别表示分子的最高和最低多样性。图 2(b)中多数分子分布在红色区域，

说明数据集分子结构具有化学多样性，基于该数据集训练所构建的分类模型具有较强的泛化能力。图 2(c)
表征了数据集化合物分子的化学空间分布，数据集 60%的特征描述符方差是由前三个最主要的成分解释

的，且训练集和测试集化合物所覆盖化学空间分布广泛且重合，说明训练集和测试集具有高度结构多样

性和化学空间相似性。由 Lipinsiki 五规则分子描述符所构建的雷达图(图 2(d))无明显偏好。综上所述，该

数据集适合开发稳健且具有广泛预测能力的分类模型。 

3.2. 十倍交叉验证结果 

基于训练集 78 个化合物，使用 6 种分子指纹和 7 种机器学习算法构建了 42 个分类模型(图 3)。大多

数模型的 CA 和 AUC 值均大于 0.8；SE、SP 值分别在 0.74~0.96 和 0.6~0.9 之间。ExtFP 和 Graph 指纹的

表现明显优于其他类型的指纹，尤其是在复杂算法(RF 和 NN)中。而 MACCS 和 SubFP 指纹较为简单，

适合与简单的算法(LR)结合。从整体来看，SE 值普遍高于 SP 值，表明所有模型对 P 类化合物具有良好

的预测能力，可能是由于数据集中 P 类化合物占比高(74.3%)，模型对高活性化合物预测更敏感。可通过

引入 MCC 参数更好地衡量模型在各个类别(P 类和 N 类)上的整体表现，从而促使模型在提高对 P 类化合

物预测能力的同时，平衡对 N 类化合物的预测，避免过度偏向主类。 
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Figure 2. The pEC50 value distribution plot of the dataset (a), principal component analysis (PCA) plot (b), Lipinski’s rule-of-
five descriptor radar plot (c), and molecular similarity heat map based on Euclidean distance (d) 
图 2. 数据集化合物 pEC50 值分布图(a)，主成分分析图(b)，Lipinski 五规则标准描述符雷达图(c)以及基于欧几里得距

离的分子相似性热图(d) 
 

 
Figure 3. (a) AUC-CA and (b) SE-SP histogram of 42 models by ten fold cross validation 
图 3. 10 倍交叉验证法 42 个模型(a)AUC-CA 及(b)SE-SP 柱状图 

 
Table 2. Results of top ten classification models 
表 2. 前 10 分类模型结果 

Data set model AUC CA MCC TN TP FN FP SE SP 

Training set 

ExtFP-RF 0.946 0.885 0.686 14 55 3 6 0.948 0.700 

Graph-RF 0.945 0.923 0.798 17 55 3 3 0.948 0.850 

ExtFP-LR 0.944 0.885 0.686 14 55 3 6 0.948 0.700 

ExtFP-NN 0.938 0.897 0.720 14 56 2 6 0.966 0.700 

ExtFP-kNN 0.937 0.91 0.757 15 56 2 5 0.966 0.750 
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续表 

 

Graph-NN 0.93 0.91 0.769 17 54 4 3 0.931 0.850 

Graph-LR 0.928 0.91 0.761 16 55 3 4 0.948 0.800 

PubChem-RF 0.927 0.91 0.769 17 54 4 3 0.931 0.850 

ExtFP-SVM 0.921 0.897 0.720 14 56 2 6 0.966 0.700 

MACCS-LR 0.919 0.885 0.686 14 55 3 6 0.948 0.700 

Test set 

ExtFP-RF 1 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

Graph-RF 0.976 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

ExtFP-LR 0.992 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

ExtFP-NN 0.968 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

ExtFP-kNN 1 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

Graph-NN 0.968 0.96 0.802 6 17 1 1 0.944 0.857 

Graph-LR 0.96 0.92 0.802 6 17 1 1 0.944 0.857 

PubChem-RF 0.992 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

ExtFP-SVM 0.984 0.92 0.802 5 18 0 2 1.000 0.714 

MACCS-LR 0.96 0.96 0.901 6 18 0 1 1.000 0.857 

3.3. 前十模型性能 

排名前十的模型是 Ext-RF、Graph-RF、Ext-LR、Ext-NN、Ext-kNN、Graph-NN、Graph-LR、PubChem-
RF、Ext-SVM 和 MACCS-LR。整体来看，前十模型在 AUC、准确率和 MCC 三个指标上均表现出了较

为均衡的性能。AUC 值越高，表示模型的区分能力越强，能够更好地将两类分开。Graph-RF 模型在

AUC(0.945)和准确率(0.923)上表现突出，表明该模型在区分正负类别的能力和整体预测准确性方面具有

较强的优势。其 MCC 值(0.798)进一步反映了该模型在处理不平衡数据集时，能够较好地平衡对少数类样

本的预测，这对于解决类别不平衡问题尤为重要。ExtFP 系列模型(如 ExtFP-RF、ExtFP-LR)尽管 AUC 较

高(0.946、0.944)，但 MCC 较低(0.686)，表明这些模型在少数类样本的识别上可能存在一定的偏差。总体

而言，Graph-RF、Graph-NN 和 PubChem-RF 模型在综合评估指标上均表现出较为优异的能力，特别适用

于类别不平衡或少数类样本重要性的应用场景。PubChem-RF 计算复杂度适中，ExtFP-kNN 计算复杂度

较低但存储和检索效率受限，而 Graph-RF 在处理复杂分子结构时计算成本较高。且 Graph-RF 适用于复

杂拓扑分子，ExtFP-kNN 适用于特征空间稳定的数据。PubChem-RF 则兼具高预测性能和良好可解释性，

因此最适用于本研究任务。 

3.4. 测试集表现 

PubChem-RF 模型在 AUC (0.992)、准确率(0.96)和 MCC (0.901)上均表现优异，展现了出色的整体分

类能力和少数类预测性能，尤其在类别不平衡的情况下表现稳健，符合实际应用中的高准确性需求(表 2)。
此外，ExtFP-RF、ExtFP-LR 和 ExtFP-kNN 同样具备较高的 AUC 和准确率，且 MCC 值相同(0.901)，在

少数类识别上表现良好。而 Graph-RF、Graph-NN 和 ExtFP-SVM 的 AUC 和 MCC 略低，表明它们在少数

类型预测上存在一定局限。因此，PubChem-RF 模型的综合表现使其成为最优选择，尤其适用于类别不平

衡的应用场景。 
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3.5. 特征子结构的筛选与分析 

本研究利用 PubChem 指纹图谱，综合信息增益和子结构频率分析方法识别化合物中与保护胰岛 β细
胞免凋亡活性相关的子结构特征，IG 值和子结构片段频率值越大，说明该分子指纹所代表的结构片段则

有助于提高化合物的抗胰岛 β细胞凋亡活性。 
 

Table 3. Substructural features of anti-β-cell apoptosis activity based on Pubchem fingerprints 
表 3. 基于 PubChem 指纹的抗 β细胞凋亡活性特征子结构 

No. Privileged 
substructures 

General 
substructures 

Representative 
compounds IG FP FN 

FP659 O-C-N-[#1] HO
N

 NH

N

N

N

HO

F  

0.228 1.34 
(31) 

0 
(0) 

FP758 Cc1c(N)cccc1 

NH2  

NH

N

N

N

HO

O  

0.180 1.34 
(26) 

0 
(0) FP821 CC1C(N)CCCC1 

FP187 ≥2 saturated or aromatic ni-
trogen-containing ring size 6 

N

NH

N  

N

NH

N  

0.093 1.34 
(15) 

0 
(0) 

FP636 C-N-C-N-C N N
 

CF3

N

HN

OH2N  

0.273 1.31 
(41) 

0.09 
(1) 

FP698 O-C-C-C-C-C-C-C 

O

 

NHO

N

O

 

0.035 1.25 
(13) 

0.18 
(1) FP598 C-C:C-O-C 
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续表 

FP756 Cc1c(O)cccc1 
O  

O
HN

O

NH
O

H2N

N S
O

O

O

O

 

0.180 1.15 
(6) 

0.56 
(1) 

FP259 ≥3 aromatic rings NH

N

N

N

HO

O
O

 

NH

N

N

N

HO

O
O

 

0.236 1.28 
(42) 

0.18 
(2) 

FP145 ≥1 saturated or aromatic ni-
trogen-containing ring size 5 

N

 

N

NH

NN
H

N

 

0.113 1.26 
(30) 

0.24 
(2) 

FP712 C-C(C)-C(C)-C 
 

N
HN

O

NH2

CF3

 

0.070 1.24 
(24) 

0.30 
(2) 

 
本研究得到 9 个与抗胰岛 β 细胞凋亡活性相关的子结构(表 3)。大多数化合物子结构含多个芳香环，

如含有PubChemFP259的化合物 40-63和 73-102都是高活性化合物，这些化合物都含有三个以上芳香环。

含氧原子的链状结构通常作为链接子或侧链出现在大骨架化合物中，含氮芳香环则作为骨架在化合物中

呈现。与仅以苯环作为骨架的苯甲酰胺衍生物(化合物 1~37，EC50 均值为 8 μM)相比，苯环上含有氮原子

或含氮取代基(PubChemFP758、PubChemFP821 和 PubChemFP636)作为骨架的杂环并联化合物(化合物

38~61、73~103)有着更高的生物活性，EC50 均值为 1.5 μM。其中，酚基(PubChemFP756)作为高活性特征

子结构被识别出来，其存在于 6 个高活性化合物(化合物 87~90、94 和 95)中，EC50 范围为 0.17~1.88 μM。

筛选出的子结构在高活性抗 β 细胞凋亡化合物中具有较高出现频率，能够作为药效特征子结构，用于预

测和设计新型化合物。 

4. 结论 

本研究以 103 个具有抗胰岛 β细胞凋亡活性化合物为数据集，构建了基于 7 种机器学习方法及 6 种

分子指纹方法的分类模型，并对模型进行了基于交叉验证和测试集的性能评估。其中 PubChem-RF 模型

(AUC = 0.992、CA = 0.96 和 MCC = 0.901)在测试集中表现最佳。结合信息增益和子片段频率贡献识别出
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9 个抗胰岛 β细胞凋亡药效特征子结构，如含氮芳香杂环、胺类、吡啶等高活性片段，对新药的设计和开

发具有重要意义，为抗胰岛 β 细胞凋亡化合物的开发提供了理论参考和指导。未来研究可进一步优化模

型，探索更多算法和融合策略，结合实验验证提高模型的可靠性，并探讨其在抗糖尿病药物开发中的应

用前景。 
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