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摘要    雌激素类化合物由于其对人和野生动物健康的负面影响而受到广泛关

注. 雌激素受体存在两种亚型(ERα和 ERβ), 化合物与两种受体亚型在结合活性和

化合物结构特征方面存在差异. 以31种与雌激素β受体亚型(ERβ)结合的化合物为

研究对象, 采用启发式变量筛选方法, 从 1524 个变量中筛选出 5 个与化合物活性

(lgRBA)最相关的变量, 然后采用多元线性回归(MLR)建立最佳预测模型. 模型相

关性显著, 而且具有良好的稳健性和预测能力(r2 = 0.829, q2
LOO = 0.742, r2

pred = 

0.772, q2
ext = 0.724, RMSEE = 0.395). 同时揭示了影响化合物与 ERβ受体结合的配

体化合物分子的结构特征, 并对模型的应用域进行了研究.  

关键词   

雌激素 β受体(ERβ)   

定量结构与活性相关(QSAR) 

启发式变量筛选    

模型应用域 

  

 
 

1  引言 

研究表明, 许多雌激素类化合物能模拟内源性

雌激素化合物的功能, 与雌激素受体(ER)结合, 使

雌激素受体(ER)的活性构象发生改变, 激活或抑制

有关细胞生长和发育的靶细胞的转录, 产生各种雌

激素效应, 从而对人和野生动物的健康产生严重的

负面影响[1]. 雌激素受体有两种亚型—— 雌激素 α受
体(ERα)和雌激素 β 受体(ERβ). 这两种受体在组织

细胞中的分布和调节基因转录方面存在明显差异[2]. 

ERα 主要是作为基因转录的激动剂, 而 ERβ 主要是

作为基因转录的抑制剂 [3]. 探讨雌激素类化合物与

两种雌激素受体亚型的不同结合活性和结构特征是

环境激素领域研究的难点. 目前对雌激素类化合物

的结构和活性方面的研究主要集中在与 ERα 结合的 

化合物上[4~9], 而对与 ERβ 结合的化合物的研究相对

较少.  

定量结构与活性相关技术(QSAR)可以直接基于

化合物分子的结构信息, 实现对化合物活性的准确

预测, 并能揭示影响化合物活性的分子结构特征, 因

此在环境毒理学领域有着广泛的应用[4~9]. QSAR 方

法大致可分成两类—— 传统的 QSAR(C-QSAR)方法

和三维 QSAR(3D-QSAR)方法. 目前, C-QSAR 方法

和 3D-QSAR 方法已广泛应用于研究雌激素类化合物

结构与活性之间的定量关系[4~13]. 相对于 3D-QSAR

方法, C-QSAR 方法无需进行分子叠合, 且具有计算

速度快等优势[5, 8, 13]. 目前表征化合物结构的描述符

有几千种, 如何选择最佳描述符构建稳健性高、预测

能力强的预测模型是 C-QSAR 领域研究的难点. 目

前的变量选择方法有偏最小二乘法(PLS)[14]、k 个最 
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近邻域法(kNN)[9]、人工神经网络方法(ANN)[6, 8]、遗

传算法(GA)[5]和启发式变量筛选(HM)[13]等方法. 采

用 PLS 和 kNN 方法筛选出的描述符较多, 难以对模

型进行有效的解释, ANN 方法存在黑箱.  

目前 QSAR 研究对构建的模型有以下几个要  

求[5, 13]: (1)确定的终点(化合物的活性); (2)明确的算

法; (3)确定的应用域; (4)显著的相关性、良好的稳健

性和预测能力; (5)模型易于解释. Tong 等[10]和 Xing

等[11]分别应用比较分子力场分析方法(CoMFA)研究

了与 ERβ 结合的化合物结构与活性之间的定量关系, 

均建立了具有一定预测能力的 QSAR 模型 , 但

CoMFA 模型存在分子叠合方面的困难, 且模型均未

采用独立的外部样本集进行外部验证, 并缺少模型

应用域方面的研究.  

本文应用启发式变量筛选方法对表征 31 种与

ERβ受体结合化合物的 1524 种描述符进行变量选择, 

筛选出 5 种与化合物活性最相关的描述符, 建立了相

关性显著、稳健性和预测能力强的 QSAR 模型. 同时

揭示了影响化合物与 ERβ 受体结合活性的分子结构

特征, 并对模型进行了外部验证和应用域方面的研

究.  

2  方法与步骤 

2.1  化合物与活性数据 

本文用于构建模型的训练集化合物及其活性数

据取自文献[15], 用于模型验证的测试集化合物活性 

数据取自文献[16]. 化合物活性指标为其与 ERβ受体

相对结合力的对数(lgRBA). 训练集包括 31 个化合物, 

其中含 15 个类固醇、3 个 1,2-二苯乙烯雌激素、4 个

三苯乙烯雌激素、4 个雄激素、3 个植物雌激素和 2

个环境雌激素. 训练集典型化合物的结构与活性见

表 1. 测试集包括 15 个化合物为(见表 2), 其中含 4

个类固醇、4 个羟基多氯联苯、4 个植物雌激素、1

个 DDT 类、1 个取代苯酚和 1 个合成雌激素. 训练集

和测试集两组活性数据虽来自同一实验室, 但其活

性数据存在差异, 所以在对模型进行验证之前, 要对

测试集数据进行标准化处理[4, 5]. 具体过程是: 选取

两文献中相同化合物的两批活性数据, 建立相关方

程, 然后以训练集活性数据为基准, 通过建立的相关

方程对测试集活性数据进行标准化处理, 最后以标

准化后的活性数据对所建模型质量进行评价[4, 5, 17]. 

本文选取文献[15]和[16]中 9 个相同且具有活性的化

合物, 根据其活性数据建立相关方程, 相关关系显著

(见图 1).  

2.2  分子模拟和描述符计算 

采用 Chemoffice8.0 软件构建化合物结构, 采用

MOPAC 中的 AM1 方法对所有化合物结构进行能量

最优化处理. 再用 Dragon2.1[18]和 Chemoffice8.0 软件

计算化合物分子描述符, 共算得全面表征化合物结

构信息的共 1524个分子描述符. 由Dragon2.1软件算

得的描述符包括化合物组成描述符、一维官能团描述

符、一维原子中心碎片描述符、二维拓扑描述符、二 

表 1  训练集化合物分类、数量和典型化合物结构名称 

化合物 
类别 

类固醇 
二苯乙烯 
雌激素 

三苯乙烯雌激素 雄激素 
植物 

雌激素 
环境 

雌激素 

数目 15 3 4 4 3 2 

典型化合物 
(LgRBA) 

17β-雌二醇 
(2.00) 

DES 
(2.47) 

它莫西芬 
(0.78) 

睾酮 
(−2.10) 

5,4′-三羟(基)异黄酮 
(1.56) 

双酚 A 
(−0.48) 

分子结构 
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表 2  训练集和测试集化合物名称、活性(LgRBA)的实验值与预测值及残差 

名称 实验值 预测值 残差 名称 实验值 预测值 残差 

E2 2.00  1.32  0.68 estriol  1.32  1.42 −0.10 
testosterone −2.10 −1.53 −0.57 norethynodrel −0.66 −0.71  0.05 

estrone 1.57 −0.26  1.83 coumestrol  2.27  2.34 −0.07 
2-hydroxy-estradiol 1.04  1.27 −0.23 genistein  1.56  1.52  0.04 

4-hydroxy-estradiol 0.85  1.11 −0.26 β-zearalanol  1.15  1.21 −0.06 
moxestrol 0.70  0.32  0.38 nafoxidine  1.20  1.31 −0.11 

ICI 164384 2.22  1.78  0.44 bisphenol A −0.48  0.16 −0.64 

17α estradiol 1.04  1.21 −0.17 p,p′-methoxychlor −0.89 −0.85 −0.04 
3α-androstanediol −0.52  0.00 −0.52 2-OH-Estrone a)  0.26  0.40 −0.14 
3β-androstanediol 0.85  0.06  0.79 17-epiestriol a)  1.98  1.46  0.52 

4-androstenediol −0.22  0.77 −0.99 5-androstenediol  1.23  0.34  0.89 

16-keto-17β-estradiol a) 0.69  0.43  0.26 16α-bromo-17β-estradiol a)  1.38  0.76  0.62 

dehydroepiandrosteron −1.15 −1.04 −0.11 
2′,3,3′,5′, 6′-pentac 

hloro-4-biphenylol a) −0.20 −0.81 −0.61 

5α-dihydrotestoster −0.77 −1.55 −0.78 o,p′-DDT a) −0.40 −0.66 −0.26 
nandrolone −0.64 −1.36 −0.72 raloxifene a)  1.52  1.43 0.09 

norethindrone −2.00 −1.17 −0.83 clomiphene  1.08  1.20 −0.12 

4-hydroxy-tamoxifen 2.53  1.99  0.54 
2′,4′, 6′-trichloro 
-4-biphenylol a) 

 1.17  1.28 −0.11 

2′,3,3′,4′, 5′-pentachloro-4- 
biphenylol a) 

0.09 −0.33  0.42 
2,3,3′,4′, 5-pentachloro- 

4-biphenylol a) −0.40 −0.38  0.02 

progesterone −3.50 −2.47 −1.03 4-tert-octylphenol a) −0.28 −0.28  0.00 

DES 2.47  2.84 −0.37 zearalenone a)  1.19  1.54 −0.35 
hexestrol 2.37  2.80 −0.43 daidzein a)  0.53  0.46  0.26 

dienestrol 2.61  2.28  0.33 apigenin a)  1.24  1.41 −0.17 
tamoxifen 0.78  1.59 −0.81 naringenin a)  0.09  0.99 −0.90 

a)为测试集, 其活性为经标准化处理后的 LogRBA, 其他化合物为训练集

 

图 1  Kuiper[15, 16]化合物活性数据相关图      

维自相关描述符、二维连接性指数描述符、三维几何

描述符、三维 WHIM 描述符和 GATAWAY 描述符等

共 1481 个, 由 Chemoffice8.0 软件算得的描述符包括

物理化学描述符、电子特征描述符、立体特征描述符

和量子化学描述符等共 43 个.  

2.3  启发式变量筛选和模型构建 

客观变量筛选: (1)剔除对某些化合物不能计算

的描述符; (2)剔除对所有化合物其值都相同或几乎

相同的描述符; (3)剔除相关系数高的描述符(r > 0.9).  

主观变量筛选: 先剔除在单变量关系式中不具

有统计学意义的变量(p > 0.05), 然后采用逐步变量

筛选方法, 根据使化合物活性与变量的相关系数(r2)

和 F-检验值(F-test)最大的原则, 逐步挑选 1 个、2 个

直至 n 个描述符变量. 为防止模型过度拟合, 一旦 r2

的增加值不超过 0.02(即 r2
n − r2

n−1 ≤ 0.02), 则停止变

量筛选[19].  

模型构建: 由挑选出的最佳变量, 应用最佳子集

回归[20]构建最佳 QSAR 模型. 用非交叉验证相关系

数(r2)、F-检验值(F-test)、统计学显著性(p)表征模型

的拟合程度. 用交叉验证相关系数(q2
LOO)、预测相关

系数(r2
pred)、外部验证系数(q2

ext)、交叉验证均方根误

差(RMSEP)和测试集均方根误差(RMSEE)表征模型

的稳健性和预测能力[5, 7, 12, 21, 22].  
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2.4  模型的应用域 

本文采用臂比方法, 即以化合物的臂比值(hi)为

横坐标、以化合物活性的交叉验证标准残差为纵坐标

绘制 Williams 图研究模型的应用域. 化合物的臂比

值(hi)定义为 
T T 1( )−=i i ih x X X x  (i = 1, 2, … , n)    (1) 

式(1)中, xi 为求解的化合物描述符向量; X 为由训练

集描述符组成的矩阵. 预警臂比 h*定义为:  
* 3 ( ' 1) /= × +h p n   (i = 1, 2, … , n)      (2) 

式(2)中, p′为模型参数的数量; n 为训练集化合物的数

量. 如果某一化合物的臂比值 hi 大于预警臂比值 h*, 

则由模型所预测的化合物响应可能是不可靠的.  

3  结果与讨论 

3.1  模型的构建与验证 

经过客观变量筛选后, 共保留了 94 个描述符. 

然后采用主观变量筛选, 筛选出与化合物活性最相

关的 GATS1e、MATS3m、Mor16u、Du、nDB 和

MATS8v 共 6 个描述符. 由于在变量筛选过程中, 描

述符 GATS8v 和 Mor23v 与筛选出的其他描述符具有

相近的 r2 和 F-test 值, 所以再加上这两个描述符, 共

8 个描述符用于最佳子集回归[20]. 允许的变量自相关

系数设定为 rint = 0.70, 在不同变量数目下运行最佳

子集回归程序, 所得到的变量优化结果及相应统计

量见表 3. 由于 r2
6 − r2

5 < 0.02, 故选择最佳变量数 m 

= 5, 最佳子集为 GATS1e、MATS3m、Mor16u、Du

和 nDB. 用最佳子集建立最佳多元线性回归模型

(MLR):  
LgRBA = −(42.14±13.64)+(4.41±0.68)GATS1e+(41.61±   

13.01)MATS3m+(1.32±0.41)Mor16u−(13.13
±5.13)Du+(0.57±0.28)nDB           (3) 
p: 0.000001, 0.004, 0.003, 0.02, 0.05 

VIF(方差膨胀因子): 1.8, 1.3, 1.2, 1.5, 2.2 

N = 31, m = 5, r2 = 0.829, RMSEE = 0.62, q2
LOO = 0.742, 

RMSEP = 0.77, F-test = 24.20, p < 0.0001.  

数据经过标准化后, 得(4)式:  

lgRBA = 0.73GATS1e + 0.30MATS3m + 0.29Mor16u−  
0.26Du + 0.25nDB                 (4) 

对式(4)中 5 个描述符再进行相关分析, 其相关矩阵

见表 4. 由表 4 可见, 式(4)中任意两变量线性不相关

(相关系数 r < 0.8).  

为更好地说明模型的预测能力, 需要对模型进

行外部验证[5, 21, 22]. 本文以 15 个化合物组成的独立

样本数据集为测试集, 对所建模型进行验证. 外部验

证的统计参数如下: 预测相关系数 r2
pred = 0.772, 外

部验证系数 q2
ext = 0.724, 测试集均方根误差 RMSEE 

= 0.395. 这说明模型具有稳健的预测能力. 训练集中

31 个化合物和测试集中 15 个化合物活性的实验值与

预测值结果见表 2, 实验值和预测值的相关图见图 2.  

3.2  模型的应用域 

由 Williams 图(图 3), 训练集中所有化合物的臂 

 

 

图 2  训练集和外部测试集实验值与预测值的相关图 

表 3  与 ERβ结合化合物的 LogRBA 最佳变量子集及相关统计参数 

m r2 RMSEE q2
LOO RMSEP 变量名称 

1 0.520 1.04 0.448 1.12 GATS1e 

2 0.700 0.82 0.636 0.91 GATS1e, MATS3m 

3 0.773 0.72 0.692 0.84 GATS1e, MATS3m, Mor16u 

4 0.799 0.67 0.713 0.81 GATS1e, Mor16u,Du, GATS8v 

5 0.829 0.62 0.742 0.77 GATS1e, MATS3m, Mor16u, Du, nDB 

6 0.840 0.60 0.747 0.76 GATS1e, MATS3m, Mor16u, Du, nDB, GATS8v 

7 0.846 0.59 0.724 0.80 GATS1e, MATS3m, Mor16u, Du, nDB, GATS8v, Mor23v 
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表 4  最佳子集自相关系数 

 GATS1e MATS3m Mor16u Du nDB 

GATS1e 1.000     

MATS3m 0.143 1.000    

Mor16u 0.217 0.168 1.000   

Du −0.188 -0.479 −0.253 1.000  

nDB −0.700 -0.234 −0.356 0.409 1.000 

 

 

图 3  训练集和测试集的 Williams 图 

比值均小于临界值(h*), 化合物的交叉验证标准残差

也均介于±2.5σ(标准差的 2.5 倍), 如果将化合物的交

叉验证标准残差设为 2.0σ, 则化合物雌酮(estrone)的

值为离群值, 删除化合物雌酮后, 模型的相关性和稳

健性以及内部预测能力都有显著的提高, r2 = 0.880, 

RMSEE = 0.53, q2
LOO = 0.812, RMSEP = 0.66. 测试集

中所有化合物的交叉验证标准残差都介于±2.0σ, 但

化合物 o,p′-DDT 的臂比值超过临界值(h*). 这说明模

型(4)对此化合物活性的预测结果可能是不可靠的 , 

但预测的结果显示模型还是对化合物 o,p′-DDT 的活

性作了较为准确的预测.  

3.3  模型的解释 

模型(3)和(4)中, GATS1e、MATS3m 均是二维自

相关描述符[23]. 反映沿分子拓扑结构的原子特征信

息. GATS1e 表示拓扑步长为 1、经原子电负性权重 

后的Geary自相关指数. MATS3m表示拓扑步长为 3、

经原子质量权重后 Moran 自动相关指数. Mor16u 为

基于电子衍射的分子结构描述符, 反映分子的骨架

和取代基的结构[24]. Du 为 WHIM 描述符[23], 表示未

权重的总体可及性指数. nDB 为组成描述符, 表示分

子中双键的个数 [23]. 由模型(4)可知, 影响化合物与

ERβ结合活性最重要的描述符为 GATS1e, 化合物与

ERβ 的结合活性随 GATS1e 值的增加而增大 . 

GATS1e 反映配体化合物原子电负性方面的结构信

息, 这可能是 GATS1e所表征的分子结构信息影响配

体化合物与 ERβ 受体结合腔中氨基酸残基之间的分

子间作用力. 分子对接研究表明在雌激素 β受体的配

体结合腔中, 在雌二醇 A 环 C2 和 C3 以及 B 环 C6

附近分别出现残基 Leu339、Glu305 和 Leu298 的负电

性强的羰基氧原子, 而在 A 环 C3 和 D 环 C-17β位置

附近分别出现正电性强的残基 Arg346 氨基氢原子和

残基 His475 咪唑环亚氨基氢原子, 因此这些位置原

子或基团的电负性可能会对化合物与 ERβ 受体的结

合活性产生重要的影响[12]. Tong[10]等和 Xing[11]等的

3D-QSAR 研究也均表明配体化合物周围的静电场对

配体与 ERβ 受体之间结合力的贡献最大 . 描述符

MATS3m 反映分子大小的结构信息. 配体化合物取

代基的大小和位置可能会影响化合物与 ERβ 受体之

间的结合活性. 研究表明在雌激素 β 受体的配体结

合腔中, 在雌二醇 C-7α位置由残基Asp303、Leu306、

Trp335、Leu476 和 Val485 形成一个缺口, 此处可容

纳大的取代基; B 环 C-6β 位置靠近残基 Leu298, 故

此处只能容纳小的取代基 [12]. 由模型(4), 双键的个

数(nDB)也会影响化合物与 ERβ受体的结合活性. 这

可能是在 ERβ 受体的配体结合腔中含有较多的疏水

性残基 , 较多的双键可能会增加化合物的疏水性 , 

从而有利于提高化合物与 ERβ 受体的结合活性. 综

上所述, 配体化合物中原子或取代基的电负性、分子

大小、疏水性等决定了其与 ERβ受体的结合活性.  

3.4  与其他文献的比较 

Tong 等[10]和 Xing 等[11]也分别用比较分子力场

分析方法(CoMFA)对 Kuiper 数据集[15]做过研究. 由

于 CoMFA方法要求对训练集中所有化合物根据其立

体场和静电场进行最大叠合, 而与 ERβ 受体结合的

化合物来源广泛, 结构复杂, 对化合物分子进行最佳

叠合存在困难, 需要研究者具备大量的化学和生物

学知识, 同时要消耗较多的时间, 而且模型的稳健性

和预测能力往往并不很高. Tong 等[10] CoMFA 模型的

交叉验证系数 q2
LOO 只有 0.60, Xing 等[11]虽对化合物

的分子叠合方法进行改进, q2
LOO 值有所提高, 但也只

达到 0.646. 而本文采用启发式变量筛选方法筛选出

5 个最佳变量所构建的模型其 q2
LOO 值达到了 0.742. 
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且 Tong 等[10]和 Xing 等[11]模型缺少外部验证, 同时也

没有模型应用域方面的研究. 本文采用独立的外部样

本数据集对模型进行验证, 结果模型具有良好的预测

能力(r2
pred = 0.772, 外部验证系数q2

ext = 0.724, 测试集

均方根误差 RMSEE = 0.395). 这说明本模型的预测能

力和稳健性要明显优于 Tong 等[10]和 Xing 等[11]采用比

较分子力场分析方法(CoMFA)所构建的模型.  

4  结论 

本文以 31 种与 ERβ受体结合的化合物为研究对

象, 采用启发式变量筛选方法筛选出 5 种与化合物活

性最相关的描述符表征化合物的分子结构, 然后采

用多元线性回归(MLR)建立配体分子结构与其活性

之间的定量模型. 通过交叉验证和外部测试集验证, 

表明此模型具有良好的预测能力和稳健性. 通过文

献比较, 此模型的预测能力和稳健性明显优于 3D- 

QSAR模型. 模型还表明化合物与ERβ受体的结合活

性与化合物中原子或取代基的电负性、分子大小和疏

水性等因素有关. 同时对模型的应用域进行了相应

的探讨.  
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Abstract: Estrogen compounds may pose a serious threat to the health of humans and wildlife. The estrogen receptor 
(ER) exits as two subtypes, ERα and ERβ. Compounds might have different relative affinities and binding modes for 
ERα and ERβ. In this study, heuristic method was performed on 31 compounds binding to ERβ to select 5 variances 
most related to the activity (LogRBA) from 1524 variances, which were then employed to develop the best model 
with the significant correlation and the best predictive power (r2 = 0.829, q2

LOO = 0.742, r2
pred = 0.772, q2

ext = 0.724, 
RMSEE = 0.395) using multiple linear regression (MLR). The model derived identified critical structural features 
related to the activity of binding to ERβ. The applicability domain (AD) of the model was assessed by Williams plot. 

Keywords: estrogen receptor β (ERβ), quantitative structure-activity relationship (QSAR), heuristic method,  

applicability domain 


