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基于机器学习的环氧合酶 -2抑制剂分类模型的构建 *
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摘要 目的：构建环氧合酶 -2（Cyclooxygenase-2，COX-2）抑制剂分类模型，用以筛选和优化 COX-2抑制剂。方法：基于八种机器学

习算法构建模型，比较不同模型的预测性能，筛选出最优模型后利用 Y随机验证法对其进行测试，最后运用 SHAP（Shapley Addi-

tive eXplanation）算法对最优模型进行可解释性分析。结果：八种不同模型的性能比较结果显示，基于随机森林算法建立的模型最

优，其预测准确率、平衡准确率、马修斯相关系数、特征曲线下面积和 F1分数（分别为 0.893、0.825、0.673、0.909和 0.933）最高；Y

随机验证结果表明最优模型的预测结果并非偶然；此外，通过 SHAP算法挖掘出 20个最有可能影响 COX-2抑制剂活性的结构

片段。结论：本研究为新型 COX-2抑制剂的开发提供理论依据，可供本领域其他研究人员对先导化合物进行优化或设计更好的

COX-2抑制剂。
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Construction of a Classification Model for Cyclooxygenase-2 Inhibitors
based on Machine Learning*

This study aims to develop a classification model for cyclooxygenase-2 (COX-2) inhibitors for the purpose

of screening and optimizing COX-2 inhibitors. Eight machine learning algorithms were used to construct models, and their pre-

dictive performance was compared to identify the best model. The optimal model was tested by using Y-scrambling validation method,

finally the interpretability analysis of the optimal model was performed by using Shapley Additive eXplanation (SHAP) algorithm.

Among the eight different models compared, the Random Forest algorithm exhibited the best performance. With the highest accuracy,

balanced accuracy, Matthew's correlation coefficient, area under the ROC curve, and F1 scores (0.893, 0.825, 0.673, 0.909 and 0.933, re-

spectively), it comes out on top. Validation with Y-scrambling showed that the predictions of the optimal model were not coincidence.

Moreover, the SHAP algorithm was used to mine 20 structural fragments that could affect COX-2 inhibitor activity. In this

study, we developed a theoretical basis for developing COX-2 inhibitors, which is useful to other researchers in this field when optimiz-

ing lead compounds and designing new COX-2 inhibitors.
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前言

环氧合酶 -2（Cyclooxygenase-2，COX-2）是机体合成前列

腺素的关键限速酶之一，可催化花生四烯酸转化为前列腺素[1]。

在细胞中，两个紧密相连的 COX-2单体组成同源二聚体，并通

过四螺旋膜锚结构域固定在内质网膜和细胞核膜上[2]。生理状

态下 COX-2表达量较低，但人体在受到创伤或感染时会产生

大量 COX-2，引发炎症并产生疼痛信号[3]。COX-2抑制剂适用

于减轻由多种疾病引起的轻度至中度疼痛或炎症，以及运动损

伤引起的急性疼痛[4]。尽管已研制出多种 COX-2抑制剂，如塞

来昔布、罗非昔布、伐地考昔、依托考昔和罗美昔布等，但真正

可安全使用的药物却很少[3,4]。罗非昔布和伐地考昔因存在增加

心血管疾病的风险，已分别于 2004年和 2005年被停用。截至

目前，依托考昔和罗美昔布尚未获得美国 FDA批准上市，可用

的药物仅有塞来昔布[3-5]。因此，需要多途径探索研发安全可用

的新型 COX-2抑制剂，以缓解临床上药物缺乏的困境。

利用传统生物学实验筛选 COX-2抑制剂，研发周期长，且

成本巨大，不利于新药的开发。当前，机器学习算法在新药研发

中的应用越来越受到人们的关注，可显著减少筛选实验数量，

并提供可用信息，加快新药开发进程。然而，没有任何一种机器
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学习算法能在所有任务中都取得最佳的预测性能。使用多种机

器学习算法构建模型，并从中选出性能最优的模型，是当前新

药开发的重要策略[6,7]。在浅层机器学习算法中，使用朴素贝叶

斯（na觙ve Bayesian，NB）[8]、k 近邻（k-nearest neighbor，KNN）[9]、

随机森林（random forests，RF）[10]和支持向量机（support vector

machines，SVM）[11] 算法构建分类模型的频率明显高于其他算

法，取得最优性能的模型也往往是基于这四种算法构建的[12]。

在多个二分类任务中，使用深度神经网络（DeepNeural Networks，

DNN）[13]、图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）[14]、消

息传递神经网络（Message Passing Neural Network，MPNN）[15]和

基于注意力机制的图神经网络（Attentive FP）[16]四种深度学习

算法构建的模型，同样能够取得优异性能[6,17]。已有研究大多聚

焦于对 COX-2抑制剂模型的开发，而对影响抑制剂活性的结

构片段的研究却鲜有报道[18-20]。基于此，本研究利用公共数据库

的测试数据构建八种 COX-2抑制剂分类模型，对不同模型的

预测性能进行比较，筛选出最优模型，利用 Y随机验证法对其

展开进一步测试；此外，利用 SHAP算法对最优模型进行可解

释性分析，进而挖掘出 COX-2抑制剂的优势和劣势片段，以期

为本领域科研人员开发或设计出活性更好的 COX-2抑制剂提

供依据。

1 材料与方法

1.1 材料

本研究从公开数据库 ChEMBL[21]中获取以人源 COX-2为

靶点的测试数据。采用以下四个步骤对数据进行优化：（1）仅保

留活性测试类型的数据；（2）仅保留 COX-2抑制剂的测试数

据；（3）保留具有明确 IC50、Ki测定值的化合物，并移除重复测

量的数据；（4）去除分子量大于 1000 Da的化合物。最终得到由

3289个小分子化合物组成的数据集。测定值小于 10 滋M的化
合物归类为有抑制活性（标签记为 "1"），其余归类为没有抑制

活性（标签记为 "0"）[17]。数据集按 8：1的比例划分为训练集和

测试集。

1.2 模型的构建和评估

1.2.1 模型的构建 使用八种机器学习算法构建模型，包括

四种浅层机器学习算法：NB、KNN、RF和 SVM，以及四种深度

学习算法：DNN、GAT、MPNN和 Attentive FP。通过使用 Scik-

it-learn 算法库构建 NB、KNN、RF 和 SVM 模型，使用

DeepChem深度学习框架构建 DNN、GAT、MPNN和 Attentive

FP模型。此外，采用网格搜索优化每个模型的超参数。

1.2.2 模型性能的评估 在药物发现领域，常用于评估分类模

型性能的指标包括预测准确率（Accuracy，ACC）、平衡准确率

（Balanced accuracy，BA）、马修斯相关系数（Matthew's correla-

tion coefficient，MCC）、受试者工作特征曲线下面积（Area under

the curve，AUC）和 F1分数（F1 score）[17]。指标值越大，模型性能

越好。在本研究中，利用测试集评估模型的预测性能，ACC、

BA、MCC、AUC和 F1分数最高的模型为最优模型。

1.2.3 Y随机验证 本研究使用 Y随机验证对最优模型做进

一步测试。该方法通过随机打乱原训练集的标签，使用与最优

模型相同的超参数训练模型并在原测试集上评估其性能；或者

随机打乱原测试集的标签，利用打乱的测试集对最优模型进行

评估。如果发现 AUC和MCC分数明显下降，则可以确信最优

模型不是偶然的[22,23]。在本研究中，训练集和测试集的标签各随

机打乱 500次。

1.3 模型的可解释性

SHAP算法[24]是近年来开发的一种基于博弈论的机器学习

模型解释工具，能够分析模型做出相应预测的判断依据。本研

究利用 SHAP算法对最优模型进行可解释性分析，通过将所有

化合物的结构片段视为贡献者，计算每个结构片段的贡献值

（SHAP值），从而解释模型如何判断小分子化合物是否具有

COX-2抑制活性。SHAP值越大的结构片段越有可能影响小分

子化合物的抑制活性。

2 结果

2.1 模型性能的比较

八种模型的预测性能如表 1所示。在四种浅层机器学习模

型中，RF模型的各项指标最高，ACC、BA、MCC、AUC和 F1分

数分别为 0.893、0.825、0.673、0.909和 0.933。KNN模型具有和

RF模型相同的 ACC和 F1分数，但其 BA、MCC和 AUC分数

低于 RF模型。在四种深度学习模型中，Attentive FP 模型的

ACC和 MCC分数最高（分别为 0.89和 0.806），DNN模型的

BA分数最高（为 0.821），GAT模型的 AUC和 F1分数最高（分

别为 0.902和 0.927）。深度学习能够通过构建多个隐层，从而

提高模型的性能[25,26]，但在本研究中深度学习模型并没有表现

出更高的预测性能，四种深度学习模型的各项指标均低于 RF模

型。综上所述，基于随机森林算法构建的 RF模型为最优模型。

表 1 八种模型在测试集上的性能

Table 1 Performance of 8 models in the test set

Models ACC BA MCC AUC F1

Shallow learning NB 0.749 0.742 0.416 0.812 0.825

SVM 0.883 0.799 0.634 0.88 0.927

KNN 0.893 0.82 0.67 0.902 0.933

RF 0.893 0.825 0.673 0.909 0.933

Deep learning MPNN 0.866 0.740 0.566 0.859 0.653

GAT 0.882 0.783 0.629 0.902 0.927

DNN 0.885 0.821 0.655 0.899 0.801

Attentive FP 0.890 0.806 0.660 0.886 0.764
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2.2 模型的测试

本研究使用 Y随机验证法对最优模型做进一步评估，结

果如图 1所示。打乱训练集后模型的MCC分数下降至 0.005，

AUC分数下降至 0.495，其分类准确性仅相当于随机分类[27]。打

乱测试集后，RF模型的 MCC分数下降至 0.003，AUC分数下

降至 0.502，表明基于随机森林算法建立的 RF模型具有可靠

性，其预测结果不是偶然的。

图 1 Y随机验证

Fig.1 Y-scrambling validation

Note: Blue dots represent the performance of the model after disrupting the training or test set; Red dot represents the performance of the RF model.

2.3 模型可解释性分析

机器学习的 "黑盒效应 "导致模型难以解释，一旦预测结

果出现错误，无法分析原因并进行修正，不利于更深入的研

究 [28]。本研究运用 SHAP算法解释性能最优的 RF模型，前 20

个重要结构片段如图 2所示。SHAP值集中在正值部分表示该

结构为优势片段，集中在负值则为劣势片段 [17]。结果显示，

Morgen_319、816、715、216、45、659、173、136、378、828、350、896、

801、233、833、361、471这 17个结构片段的红点集中在正值部

分，表明具有这些结构片段的小分子化合物更可能是 COX-2

抑制剂；Morgen_168、175、389的红点集中在负值部分，表明携

带这三个结构片段的小分子化合物可能不具备 COX-2 抑制

作用。

由图 3可知，优势片段中大多含有磺酰胺基团及其衍生基

团（如 Morgen_319、715、173、350、833），这可能与磺酰基能够

和 COX-2结合口袋内的精氨酸 Arg513形成氢键相互作用有

关[3]；含氟原子或氯原子的结构片段也是 COX-2抑制剂的优势

片段，如Morgen_816、216、46、659；此外，氮原子也出现在多个

优势片段中。以当前 COX-2抑制剂为例，塞来昔布、罗非昔布、

伐地考昔和依托考昔均不包含Morgen_168、175、389这三个劣

势结构片段，但包含多个优势结构片段，尤其是磺酰胺基团及

其衍生基团，见图 4A-D。根据 RF模型，这四种药物均被预测

为 COX-2抑制剂，与实验结果一致。

3 讨论

本研究基于机器学习算法构建了八种 COX-2抑制剂分类

模型，其中利用随机森林算法构建的 RF模型为最优模型且具

有可靠性。通过 SHAP算法对 RF模型进行可解释性分析，挖

掘出最重要的 20个结构片段，其中优势片段大多为磺酰胺基

团及其衍生基团，以及含有氟原子、氯原子或氮原子的结构片

段，为新型 COX-2抑制剂的研发提供支持。

深度学习模型在众多领域中表现出优异的性能，但需要庞

大的数据支撑才能充分发挥其性能[29-31]。在本研究中，深度学习

模型性能稍差的原因可能是数据量太少，无法训练出优异性能

的模型。近年来多个药物发现领域的研究也显示，基于随机森

林算法构建的分类模型性能不弱于深度学习算法，且计算成本

图 2 模型特征的 SHAP树状图

Fig.2 SHAP tree diagram of model features

Note: Each row represents a structural fragment, each dot represents a

sample, and the position of the dot represents the SHAP value. Red dots

indicate that the sample contains this structural fragment, blue dots

indicate that it does not.
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图 3 重要结构片段的二维结构图

Fig.3 Two-dimensional structure diagrams of important structural fragments

Note: Black boxes represent advantageous fragments; Red boxes represent disadvantageous fragments.

更低[6,17]。本文是首个利用 SHAP算法挖掘 COX-2抑制剂重要

结构片段的研究，可用于优化化合物结构。目前，相关研究已证

实磺酰胺和氯原子显著影响小分子化合物的 COX-2 抑制活

性[32,33]，当小分子化合物的磺酰胺被羧基取代后，其 COX-2抑

制活性消失。此外，有研究报道在 COX-2抑制剂中引入氯原

子，有助于提高其抑制活性[32]，本研究也表明以 Morgen_216、

46、659 三种结构片段的形式引入氯原子，更有可能提高

COX-2抑制活性。

综上所述，本研究构建了一个准确可靠的 COX-2抑制剂

分类模型，并挖掘出 20个重要的结构片段，不仅有助于筛选潜

在的 COX-2抑制剂，也可用于优化 COX-2抑制剂结构，通过

去除劣势结构片段或在合适的位置添加优势结构片段，得到抑

制效果更好的小分子化合物。值得注意的是，不同模型的适用

范围、最佳运行条件、以及对数据量的要求，在实际使用时均影

响其预测结果，也是判断模型优劣的关键因素。因此，多算法筛

选构建最优模型将助力新药研发。
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