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摘要: 内分泌干扰物(endocrine disruptor chemicals, EDCs)繁殖毒性实验的周期长、费用高,导致水生生物繁殖毒性数据相对匮

乏,限制了 EDCs 的生态风险评估和管理。 毒性数据的预测是解决上述问题的重要手段,也是生态毒理学领域研究的热点和

难点之一。 在综述国内外利用机器学习预测化学物质的水生生物毒性效应研究的基础上,采用支持向量机(support vector ma-
chine, SVM)模型与线性神经网络(linear neural network, LNN)模型,根据定量构效关系(quantitative structure-activity relationship,
QSAR)方法对黑头软口鲦(Pimephales promelas)繁殖毒性数据集构建了毒性效应二元分类预测模型,并进行了模型验证与评

� 估。 文献分析可知,在使用机器学习预测化合物水生生物毒性效应的研究中,SVM 应用最广泛,其次是线性回归与神经网络

等;预测急性毒性的研究要多于慢性毒性;分子描述符的筛选没有明确的理论指导,通常为经验与算法相结合,其中与辛醇-水
分配系数相关的分子描述符一般具有较高的重要性。 实验研究结果表明,经过筛选得到 4 种描述符作为模型输入变量,描述

符分别与原子质量、极化率、电离势和键序有关;SVM 对训练集与测试集的预测准确率分别为 0.91 与 0.88,根据受试者工作特

征(receiver operating characteristic, ROC)曲线得到的训练集与测试集曲线下面积(area under curve, AUC)分别为 0.93 与 0.88;
LNN 对训练集与测试集的预测准确率均为 0.82,AUC 分别为 0.87 与 0.88,表明 2 个模型均具有良好的泛化与预测能力。
SVM 的结果优于 LNN,表明 SVM 更适合小样本数据建模。 本研究结果可为 EDCs 的生态毒理学研究及毒性数据的丰富提供

重要补充,为 EDCs 生态风险管控提供科学参考。
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Abstract: The time-consuming and high costs of reproductive toxicity test of endocrine disruptor chemicals
(EDCs) lead to a relatively lack of reproductive toxicity data for aquatic species, which restrict the ecological risk
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assessment and management of EDCs. The prediction of toxicity data is one of the important methods to solve the
above problems, and it is also one of the hotspots and difficulties in the field of ecotoxicology. Based on the review
of related research using machine learning to predict chemicals’ toxicity effects on aquatic organisms, a support
vector machine (SVM) and a linear neural network (LNN) coupled with quantitative structure-activity relationship
(QSAR) were used respectively, to build binary classification models to predict reproduction toxicity for Pimephales
promelas, and the models were validated and evaluated using the reproduction toxicity dataset. The results of re-

� view showed that SVM was the most widely used model to predict the toxicity effects of compounds on aquatic or-
ganisms, followed by linear regression and neural network. Acute toxicity has been studied more than chronic tox-
icity in application of the machine learning. There was no clear theoretical guidance for the selection of molecular
descriptors subset in the field of QSAR. Generally, the combination of experiences and algorithms was applied to
filtrate molecular descriptors. The descriptors related to octanol-water partition coefficient were considered to be of
high importance. The experimental results are as follows: four descriptors that related to atomic mass, polarizability,
ionization potential and bond order were obtained as input variables. The prediction accuracies of SVM for the
training set and the test set are 0.91 and 0.88 respectively, and the area under the curve (AUC) of the training set
and the test set obtained from the receiver operating characteristic (ROC) curve are 0.93 and 0.88 respectively. The
accuracies of LNN for the training set and the test set are both 0.82, and the AUC are 0.87 and 0.88, respectively,
indicating that LNN and SVM have good generalization and prediction ability. The results of SVM are better than
that of LNN, which means that SVM is more suitable for small dataset. The results can provide an important sup-
plement for the ecotoxicological studies of EDCs and enrich the toxicity data, as well as provide a scientific refer-
ence for the ecological risk management of EDCs.
Keywords: endocrine disruptor chemicals; Pimephales promelas; chronic toxicity; machine learning; QSAR

　 　 研究表明,含内分泌干扰物(endocrine disruptor
chemicals, EDCs)类的化学品在农业、工业和日常生

活中被广泛使用[1],已在废水、地表水、自来水中陆

续检出,表明其对水生生物乃至人类的影响正在逐

渐扩大[2-5]。 EDCs 可以直接作用于内分泌系统,能
够以阻断或模仿人类和动物体内自然激素的方式干

扰激素行为,从而对心血管、代谢、免疫,尤其是生物

的生殖系统造成影响,导致种群数量下降[6-9];大部

分的 EDCs 具有低剂量有效性、半衰期长和生物富

集、生物放大等特点,因此会在环境中持久存在,造
成较为长远的影响[10-12]。 研究数据表明,我国多处

水域均受到 EDCs 污染,由此带来的生态风险需要

引起高度的重视[13-15]。
EDCs 生态风险的科学评估则依赖于繁殖毒性

数据的获取。 EDCs 的繁殖毒性数据主要来自与生

物的生活史或部分生活史相关的实验。 这些实验周

期长、成本高,难以在短期内积累足够的 EDCs 繁殖

毒性数据, 使得 EDCs 的生态风险评估非常困

难[15-18],不利于以后科学开展生态风险评估和环境

管理工作。 使用数学模型来预测毒性效应已成为国

际生态毒理学研究热点[19]。 数学建模工具可以在一

定的框架下对现有的毒性实验进行拓展,有利于深

入了解剂量与反应关系之间的复杂性[15,20],从而保

护生态系统,降低生态风险。 使用模型预测毒性效

应数据相比实验获取也有一定的优势,如扩充实验

数据、减少时间和物力消耗以及生物牺牲量[21-22],还
可以对多种化学品的联合作用进行分析[23]等。

定量构效关系(quantitative structure-activity rela-
tionship, QSAR)模型被广泛应用于预测毒性效应。
QSAR 是将一组化合物的某种性质或活性与这些化

合物的化学成分或结构信息进行定量关联的方法,
可以用来预测化合物的毒性值、作用模式,筛选和排

序化学品等[24-26],该方法通常与其他模型方法如机

器学习耦合使用;其中机器学习在生态毒理学中得

到了越来越多的应用,其一般原理是根据一定的规

则将输入变量与输出变量之间的关系一般化,并用

于预测未知的相似情况[27-28];机器学习方法可以更

好地处理非线性问题,对于关系复杂或未知的输入、
输出变量也有很好的适应性,且通常具有良好的精

度,可以减少重复性试验等[29-31]。 而 EDCs 繁殖毒

性是慢性毒性的一种,急性毒性终点不适用于测量

EDCs 的慢性繁殖毒性效应。 卵黄蛋白原(vitelloge-
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nin, VTG)、性腺指数(gonado-somatic index, GSI)、第
二性征、血浆中的类固醇浓度和性腺组织病变被认

为是用于评估 EDCs 繁殖毒性终点的生物标志物,
这些终点的变化需要长时间观测,一般采用无观察

效应浓度(no observed effect concentration, NOEC)或
最低可观察效应浓度(lowest observed effect concen-
tration, LOEC)指标表示[32],这就造成了 EDCs 毒性

数据较少,从而鲜见利用上述模型对 EDCs 水生生

物繁殖毒性进行预测[21]。
因此本文将首先对近年来应用机器学习方法预

测化合物水生生物毒性效应的相关研究进展进行总

结,并在搜集到的可靠数据的基础上,利用 QSAR
建立用于预测 EDCs 水生生物毒性效应的机器学习

模型,从而为日后的化学品生态风险评估和检测优

先性等提供指导。

1　 材料与方法(Materials and methods)
1. 1　 机器学习预测化学物质水生生物毒性文献的

检索与评述

　 　 通过 Web of Science 和中国知网数据库对近年

来国内外使用机器学习方法预测水生生物毒性文章

进行检索,采用的检索词如表 1 所示。 对检索到的

文献作如下分析:当前研究的主要目的;文献中使用

到的机器学习模型以及每种模型的使用频率;对
每项研究涉及的不同研究对象进行汇总,如化合

物、归属于不同营养级的水生生物以及毒性终点

等;另外还包括文献内涉及到的研究手段与数据

处理方法等。
1. 2　 基于机器学习和 QSAR 的 EDCs 毒性预测的

模型构建

1. 2. 1　 数据获取与预处理

参考文献中描述的毒性数据筛选方法[33],在美

国环境保护局(US EPA) ECOTOX 数据库检索了以

NOEC、LOEC 等作为毒性终点, 与黑头软口鲦

(Pimephales promelas)繁殖毒性相关的数据。 若搜集

所得数据集内的相同化学品在相同毒性终点上存在

不同的数据点,则取几何平均值;筛选后得到了 83
种不同化学品对黑头软口鲦的繁殖毒性数据,考虑

到数据量的因素,未对化学品继续筛选[34]。
分子描述符是一组将分子的不同属性(如物理

化学、拓扑和结构等)进行量化表示的数值[35-36]。 为

了获得分子描述符,首先需要收集不同化学物质对

表 1　 用于检索使用机器学习预测内分泌干扰物水生生物毒性效应文献的关键词

Table 1　 Key words for searching papers that applied machine learning to predict the toxicity effects
of endocrine disruptor chemicals on aquatic organisms

搜索网站

Websites

关键词

Key words

模型相关关键词

Key words related to modeling

其他关键词

Other key words

Web of Science, CNKI

机器学习(ML)

Machine learning (ML)

定量构效关系(QSAR)

Quantitative structure-activity relationship (QSAR)

神经网络

Neural network

支持向量机(SVM)

Support vector machine (SVM)

k 最近邻

k-nearest neighbor

决策树

Decision tree

遗传算法

Genetic algorithm

随机森林

Random forest

内分泌干扰物(EDCs)

Endocrine disruptor chemicals (EDCs)

水生毒性

Aquatic toxicity

新型污染物

Contaminants of emerging concern

农药

Pesticides
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应的简化分子线性输入规范(simplified molecular in-
put line entry specification, SMILES);SMILES 数据

收集自 PubChem 网站(https://pubchem.ncbi.nlm.nih.
gov/);使用了 PaDEL-descriptor 软件[37]的 python 接

口用于计算分子描述符,该软件可以根据 SMILES
为每种化合物计算出共 1 875 种分子描述符。

在获得的描述符数据集中,并不是所有的描述

符对于模型构建都是必要的。 具体筛选方法如下。
(1) 一些化合物的某些分子描述符的计算值可

能为空值或无穷值(体现在 excel 或 csv 文件中即为

无数据和 Inf/Infinity),这些数值无法被输入至机器

学习模型中用于训练,由于数据集中化合物的数量

较少,因此删除了具有非法值的描述符[38]。
(2) 常数项或半常数项(该系列的 80%及以上数

值都相等)的描述符通常对模型的贡献较小,因此采

取方差过滤法并选取 0.01 作为过滤界限[39-40]。
(3) 一些分子描述符之间具有线性相关性,若成

对的描述符之间的 Pearson 相关系数>0.99,则只留

下其中一个[34]。
(4) 经过上述筛选,大多数冗杂特征被去除,但

仍需要选择最优子集。 这个选择过程被认为是比较

困难的,因为没有合适的规则作为指导,通常以个人

经验与其他算法相结合的方式进行[41-42]。 本文使用

了 递 归 特 征 消 除 ( recursive feature elimination,
RFE)[43],RFE 可以结合具有判断变量重要性的机器

学习算法,重复建模为特征的重要性进行排序并逐

渐删除指定个数特征,直到剩余规定数量的特征为

止。 为了消除数据之间由于数量级差异带来的影

响,首先对所有描述符作了标准化,公式如下所示:

X=
Xi-μn

Sn
(1)

式中:Xi 为第 n 个描述符的第 i 个数值,μn 为第 n 个

� 描述符的平均值,Sn 为第 n 个描述符的标准差;然后

� 使用结合随机森林的 RFE 法选择最终特征子集。
了解化合物的可能毒性范围有利于开展初步生

态风险评估工作[44]。 根据中华人民共和国国家标准

《化学品水生环境危害分类指导第 3 部分:水生毒

性》 (GB/T 36700.3—2018),对于慢性毒性不大于

100 μg·L-1 的物质,认为其毒性较高,反之则认为

其毒性较低;在此标准的指导下,选取了 100 μg·
L-1 作为分类界限,NOEC 小于等于该值的化合物

为类别“1”,大于该值的为类别“0”。 数据集被以 4
∶1 的比例划分为训练集和测试集,测试集用于模型

的效果评价,不用于模型的训练。
1. 2. 2　 机器学习模型的构建

采用的支持向量机 ( support vector machine,
SVM)模型与线性神经网络 (linear neural network,
LNN)模型, 分别由 scikit-learn[45] 和 Keras 搭建。
SVM 模型可以执行线性和非线性的分类与回归任

务,且被认为非常适用于中小型数据集[46],其中应用

到的核函数为高斯径向基(Gaussian radial basis func-
tion, RBF),该核函数常被应用于 SVM 的构建中。
LNN 模型中,每个神经元都代表一个多元线性函

数,如下式所示。
Y=X1·W1+X2·W2+…+Xn·Wn+b (2)

式中:Y 为该神经元的输出值,X1 ~Xn 为输入特征,
� W1 ~Wn 为权重,b 为偏置值,采用了单隐藏层结

� 构[47];Sigmoid 函数为激活函数,可以将输出的数值

范围变为 0 ~ 1,即“预测为正类”的概率值;二元交

叉熵作为损失函数。
1. 2. 3　 模型评估标准

在二元分类中,模型的预测性能根据真阳性

(true positives, TP)、真阴性(true negatives, TN)、假阳

性(false positives, FP)、假阴性(false negatives, FN)的
数量以及敏感性(sensitivity, SE)、特异性(specificity,
SP)和预测准确度(accuracy, Acc)来判定[44];此外还

应用了受试者工作特征(receiver operating character-
istic, ROC)曲线与曲线下面积 (area under curve,
AUC)来评价模型的分类性能;ROC 曲线的 x 轴为

� 假阳性率 (false positive rate),y 轴为真阳性率 (true
� positive rate);AUC 取值为 0.5 ~ 1.0,当 AUC=1.0 时

表示这是一个完美的分类器,而 AUC =0.5 时说明

该分类器没有分类能力[48-49]。 所涉及到的评价参数

的含义和计算式如表 2 所示。
1. 2. 4　 应用领域

经济合作与发展组织关于 QSAR 模型的指导

文件[50]中指出,“一个(Q)SAR 模型需要定义其应用

域(application domain, AD)”,即根据模型训练集中

化学物质的结构或物理化学等信息确定模型的预测

能力限制范围,对超出该范围的化学物质(与训练集

中物质的相似性不足)的预测结果被认为可靠程度

较低。 由于相似性有很多不同的表达方式(一般通

过理化性质来定义),因此 AD 的评估也可以是多样

化的,如杠杆方法[51]和基于 Euclidean 距离的 AD 分

析法[52-54]。 其中 Euclidean 方法将化学分子表示为

多维向量中的一点(维数等于每种描述符中的变量
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数量),并以 Euclidean 距离计算任意 2 个分子之间

的 相 似 性。 Ambit Discovery 软 件 ( http://ambit.
sourceforge.net/download_ambitdiscovery.html)可以直

接构建基于 Euclidean 距离的 AD 分析,并显示处于

AD 之外的化合物, 因此 AD 分析将使用该软

件进行。

2　 结果(Results)
2. 1　 机器学习预测化学物质毒性进展

根据检索词共筛选出英文文献 61 篇,中文文献

2 篇,发文数量与年份增长之间的关系如图 1 所示。
由图 1 可知,结合机器学习方法来预测化合物对水

生生物毒性的文章数量从 2009 年开始增多并且呈

现明显的上升趋势,说明这种策略正得到越来越多

的认可。 这一方面是由于机器学习方法所具备的优

势,另一方面也和计算机技术的发展为机器学习的

应用提供了更优秀的条件有关[55]。
每种算法的使用次数与应用方式(用于预测离

散、连续型数据,或者变量筛选)如图 2 所示。 其中,
使用次数最多的是 SVM,共 25 次,且在回归与分类

问题上的使用较为均衡,一定程度上体现了其广泛

表 2　 二元分类模型能力判定标准

Table 2　 Assessment standard of binary
classification models

性能指标

Performance indicators

计算公式

Formula

正确预测为阳性的数量(TP)

True positive (TP)

正确预测为阴性的数量(TN)

True negative (TN)

错误预测为阳性的数量(FP)

False positive (FP)

错误预测为阴性的数量(FN)

False negative (FN)

敏感性(SE)

Sensitivity (SE)
TP

TP+FN

特异性(SP)

Specificity (SP)
TN

TN+FP

正确率(Acc)

Accuracy (Acc)
TP+TN

TP+TN+FP+FN

正确预测为阳性的比例

Proportion that correctly predicted as positive
TP

TP+FN

错误预测为阳性的比例
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图 1　 近年来使用机器学习或建模方法预测化学品水生

生物毒性的文章数量和趋势

Fig. 1　 The number and trend of papers that used machine
learning or modeling methods to predict the toxicity
of chemicals on aquatic organisms in recent years

适用性[56-58];线性回归的使用次数仅次于 SVM,并
与神经网络一起更多地被应用于回归问题;遗传算

法几乎仅被用于辅助作用,即作为一种选择描述符

子集的手段,而不用于预测化合物的毒性效应;决策

树、随机森林和 k 最近邻等算法被较多地应用于分

� 类问题[59-60]。
文献中涉及的水生生物、化合物和毒性终点如

图 3 所示。 涉及的水生生物包括脊椎生物、无脊椎

生物和藻类,其中脊椎生物即鱼类,如黑头软口鲦

(Pimephales promelas)、斑马鱼 (Brachydanio rerio)和
� 虹鳟(Oncorhynchus mykiss)等;无脊椎生物中较多的

� 是浮游生物,如梨形四膜虫 (Tetrahymena pyrifor-
mis)、大型溞(Daphnia magna)等。 所探究的化合物

� 种类也较多:按照结构信息,有取代苯类化合物、芳
香族化合物和酚类化合物等;根据作用,包含农药

(如生物杀灭剂、除草剂等)、个人护理产品(如抗抑郁

药、降压药和麻醉药等)和工业化学品等。 根据危害

方式,大多数文献所研究的毒性终点为急性毒性,如
半抑制生长浓度[61]、半致死浓度[62] 和半数效应浓

度[63]等,这可能与其实验周期短、数据量较多、误差

较低以及当前管控优先度较高等因素有关。 而在慢

性毒性当中,以 NOEC 作为毒性终点的研究较

少[34, 64],且模型的性能也相对较差,如 Sheffield 和

Judson 等[34]的研究中为该终点构建了回归模型,评
估回归模型常用的标准之一是由实际值与预测值所

计算出的决定系数(R2 ),在其研究中所构建的部分

� 模型的 R2 为 0.6 左右,尽管在 QSAR 领域中 R2>0.5
� 时模型即被认为具有预测性能[65],但相较于大多数

其他学者的研究而言则处于较低水平[66-68]。



第 2 期 王艺霖等:机器学习预测内分泌干扰物水生生物毒性效应 153　　

图 2　 被用于预测化学品水生生物毒性的算法及其应用的频率与目的

Fig. 2　 Algorithms used to predict the toxicity of chemicals on aquatic organisms and their frequency and purpose of application

图 3　 各文献中使用到的水生物种与毒性终点

注:IC50 表示半抑制浓度;IGC50 表示半抑制生长浓度;LC50 表示半数致死浓度;EC50 表示半数效应浓度;NOEC 表示无观测效应浓度。

Fig. 3　 Aquatic creatures and toxicity endpoints applied in papers
Note: IC50 stands for 50% inhibitory concentration; IGC50 stands for 50% impairment growth concentration; LC50 stands for lethal concentration 50% ;

EC50 stands for concentration for 50% of maximal effect; NOEC stands for no observed effect concentration.
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2. 2　 模型性能评估

2. 2. 1　 描述符选择及 AD 评估

经过 RFE 方法筛选,最终选择了 ATSC0m、AT-
SC7p、MATS3i 和 TpiPC 作为输入变量。 其中 AT-
SC0m、ATSC7p 和 MATS3i 是 2D 自相关描述符,
ATSC0m 和 ATSC7p 分别为原子质量加权和原子极

化率加权的 Broto-Moreau 中心自相关描述符,
MATS3i 是电离势加权的 Moran 中心自相关描述

符,分别表征了原子质量、极化率与电离势的影响;
TpiPC 则与步进计数的常规键序 ID 号相关[69-70]。
使用 Ambit Discovery 构建的 AD 部分表征如图 4
所示,软件计算结果显示训练集与测试集中均无化

合物落在 AD 之外,这说明选取的训练集具有良好

的代表性。
分子描述符的数值变化对毒性带来的影响如图

5 所示,图 5 中(a)、(b)、(c)和(d)分别为 ATSC0m、AT-
SC7p、MATS3i 和 TpiPC。 蓝色柱状条代表标准化

后的每个化合物的分子描述符的数值;橙色柱状条

代表毒性,存在与否表示该化合物是否具有较高毒

性。 可以看出,对于描述符 ATSC0m 和 TpiPC,随着

数值的增大,橙色柱状条开始变得相对密集,即化合

物倾向于具有高毒性;ATSC7p 则与之相反,随着其

数值增大,更多的化合物毒性较低;MATS3i 显示出

了不同的趋势,其增大与减小时化合物毒性均较低,
而在均值附近时较多的化合物具有较高毒性。
2. 2. 2　 性能评估

数据集中化合物名称、CAS 号和模型的预测结

果如表 3 所示,其中模型Ⅰ为 SVM,模型Ⅱ为 LNN。

图 4　 基于 Euclidean 距离的应用域表征

Fig. 4　 Application domain based on Euclidean distance

图 5　 分子描述符数值大小与毒性之间的关系

注:横坐标表示不同的化合物,纵坐标表示标准化后的化合物毒性值。

Fig. 5　 Relationship between molecular descriptors and toxicity
Note: Abscissa represents different chemicals, and ordinate represents the toxicity of chemicals after standardization.
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表 3　 化学品信息及模型预测结果

Table 3　 Chemical information and predicted results of models

序号

No.

名称

Chemical name

CAS 号

CAS No.

毒性效应

Toxicity effect

实际值

True value

模型 Ⅰ
Model Ⅰ

模型 Ⅱ
Model Ⅱ

1 盐酸舍曲林 Sertraline hydrochloride 79559-97-0 1 1 1

2 孕三烯酮 Trenbolone 10161-33-8 1 1 1

3 炔雌醇 Ethinyl estradiol 57-63-6 1 1 1

4 四溴菊酯 Tralomethrin 66841-25-6 1 1 1

5 盐酸安非他酮 Bupropion hydrochloride 31677-93-7 1 1 1

6 氰戊菊酯 Fenvalerate 51630-58-1 1 1 1

7 雌二醇 Estradiol 50-28-2 1 1 1

8 氟氯氰菊酯 Cyfluthrin 68359-37-5 1 1 1

9 哒螨灵* Pyridaben* 96489-71-3 1 1 1

10 甲基谷硫磷 Azinphos-methyl 86-50-0 1 1 1

11 氟节胺 Flumetralin 62924-70-3 1 1 1

12 4-壬基苯酚 4-nonylphenol 104-40-5 1 0 1

13 二嗪磷 Diazinon 333-41-5 1 1 1

14 氯化镉 Cadmium chloride 10108-64-2 1 1 1

15 二硫化四甲基秋兰姆 Thiram 137-26-8 1 1 0

16 盐酸文拉法辛* Venlafaxine hydrochloride* 99300-78-4 1 1 1

17 除虫菊酯 Pyrethrins 8003-34-7 1 1 1

18 氟啶胺 Fluazinam 79622-59-6 1 1 1

19 甲基异唑磷 Isazophos-methyl 42509-83-1 1 1 1

20 螺甲螨酯* Spiromesifen* 283594-90-1 1 1 1

21 普萘洛尔 Propranolol 525-66-6 1 1 0

22 盐酸氟西汀 Fluoxetine hydrochloride 56296-78-7 1 1 1

23 吡唑醚菌酯* Pyraclostrobin* 175013-18-0 1 1 1

24 三氯杀螨醇 Dicofol 115-32-2 1 1 1

25 螺内酯 Spironolactone 52-01-7 1 1 1

26 氟虫腈* Fipronil* 120068-37-3 1 1 1

27 蒽 Anthracene 120-12-7 1 1 1

28 噻嗪酮 Buprofezin 69327-76-0 1 1 1

29 咪唑菌酮* Fenamidone* 161326-34-7 1 1 1

30 (2-溴-2-硝基乙烯基)苯 (2-bromo-2-nitrovinyl) benzene 7166-19-0 1 1 1

31 吡草醚* Pyraflufen-ethyl* 129630-19-9 1 1 1

32 硒酸钠 Sodium selenate 13410-01-0 1 1 1

33 甲睾酮 Methyltestosterone 58-18-4 1 1 1

34

N-[2-[4-(2-甲氧基苯基)-1-哌嗪基]乙基]-N-2
-吡啶基-环己烷羧胺*

N-[2-[4-(2-methoxyphenyl)-1-piperazinyl]ethyl]
-N-2-pyridinyl-cyclohexanecarboxamide *

162760-96-5 1 1 1

35
2,2’ ,4,4’ ,5,5’ -六氯联苯

2,2’ ,4,4’ ,5,5’ -hexachlorobiphenyl
35065-27-1 1 1 1
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续表3

序号

No.

名称

Chemical name

CAS 号

CAS No.

毒性效应

Toxicity effect

实际值

True value

模型 Ⅰ
Model Ⅰ

模型 Ⅱ
Model Ⅱ

36
2,2’ ,3,4,4’ ,5’ -六氯联苯

2,2’ ,3,4,4’ ,5’ -hexachlorobiphenyl
35065-28-2 1 1 1

37 2,2’ ,5,5’ -四氯联苯 2,2’ ,5,5’ -tetrachlorobiphenyl 35693-99-3 1 1 1

38 2,2’ ,4,5,5’ -五氯联苯 2,2’ ,4,5,5’ -pentachlorobiphenyl 37680-73-2 1 1 1

39 敌草隆 Diuron 330-54-1 1 1 0

40 比卡鲁胺* Bicalutamide* 90357-06-5 1 1 1

41 硫酸铜 Copper sulfate 7758-98-7 1 1 1

42 地塞米松 Dexamethasone 50-02-2 1 1 1

43 阿特拉津 Atrazine 1912-24-9 1 1 1

44 唑菌腈* Fenbuconazole* 114369-43-6 1 1 1

45
1-氯-4-[1-(4-氯苯基)乙基]苯

1,1’ -ethylidenebis[4-chlorobenzene]
3547-04-4 1 1 1

46 甲维盐* Emamectin benzoate* 155569-91-8 1 1 1

47 雄诺龙 Stanolone 521-18-6 1 1 1

48 氯化铜 Copper chloride 7447-39-4 1 0 0

49 邻苯二甲酸丁苄酯 Benzyl butyl phthalate 85-68-7 1 1 1

50 1,3,5-三硝基苯 1,3,5-trinitrobenzene 99-35-4 1 0 0

51 硝酸镍 Nickel nitrate 13138-45-9 1 1 1

52 乙烯菌核利 Vinclozolin 50471-44-8 0 0 0

53 2-甲基-4氯苯氧乙酸异辛酯 2,4-D-2-ethylhexyl 1928-43-4 0 0 0

54 氯苯嘧啶醇 Fenarimol 60168-88-9 0 1 1

55 虫酰肼* Tebufenozide* 112410-23-8 0 1 1

56 2,4,6-三硝基甲苯 2,4,6-trinitrotoluene 118-96-7 0 0 1

57 氰氟草酯* Cyhalofop-butyl* 122008-85-9 0 1 1

58 双酚 A Bisphenol A 80-05-7 0 0 0

59
2,2’ ,4,4’ -四羟基二苯甲酮

2,2’ ,4,4’ -tetrahydroxybenzophenone
131-55-5 0 0 1

60 酮康唑 Ketoconazole 65277-42-1 0 0 1

61 氯化铵 Ammonium chloride 12125-02-9 0 0 0

62 氯贝酸 Clofibric acid 882-09-7 0 0 0

63
苯扎氯铵

Benzyldimethyltetradecylammonium chloride
68424-85-1 0 0 1

64 氟吡菌胺* Fluopicolide* 239110-15-7 0 0 1

65 β-谷甾醇 Beta-Sitosterol 83-46-5 0 1 1

66 异丙甲草胺 Metolachlor 51218-45-2 0 0 0

67 扑草净 Prometryn 7287-19-6 0 1 1

68 黑索金 Hexogen 121-82-4 0 0 0

69
直链烷基苯磺酸

Sodium (1-methylundecyl) benzenesulfonate
42615-29-2 0 0 0

70 吉非罗齐 Gemfibrozil 25812-30-0 0 0 0

71 全氟辛基磺酸钾 Potassium perfluorooctane sulfonate 2795-39-3 0 0 0

72 四氟醚唑* Tetraconazole* 112281-77-3 0 0 0
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续表3

序号

No.

名称

Chemical name

CAS 号

CAS No.

毒性效应

Toxicity effect

实际值

True value

模型 Ⅰ
Model Ⅰ

模型 Ⅱ
Model Ⅱ

73 扑灭通 Prometon 1610-18-0 0 0 0

74 硫氰酸钾 Potassium thiocyanate 333-20-0 0 0 0

75 阿替洛尔 Atenolol 29122-68-7 0 0 0

76 氨甲基膦酸 (Aminomethyl)phosphonic acid 1066-51-9 0 0 0

77 抗倒酯* Trinexapac-ethyl* 95266-40-3 0 0 0

78 啶虫脒* Acetamiprid* 135410-20-7 0 0 0

79 氯化钠 Sodium chloride 7647-14-5 0 0 0

80 全氟辛酸 Perfluorooctanoic acid 335-67-1 0 0 0

81 异佛尔酮 Isophorone 78-59-1 0 0 0

82 硫酸钠 Sodium sulfate 7757-82-6 0 0 0

83 绿草定三乙胺盐 Triclopyr triethylamine salt 57213-69-1 0 0 0

注:*代表测试集化合物;模型Ⅰ为 SVM,模型Ⅱ为 LNN,下同。
Note: * denotes compounds of test set; model Ⅰ represents SVM, and model Ⅱ represents LNN; the same below.

　 　 训练集和测试集的评估如表 4 所示。 其中,
SVM 在训练集和测试集上的预测准确率分别为

0. 91 和 0.88 左右,均达到了较好的水平,说明预测

能力可以接受;模型对测试集的预测结果中,对高毒

性与低毒性化合物的召回率,即 SE 与 SP 分别为

1.00 与 0.67,相比训练集中的 0.93 与 0.88 来说不够

均衡,这可能是由于测试集数据量较少导致的,但是

SE 较高可以减少实际有毒化合物漏检的可能性;训
练集与测试集的预测准确率差距不大,说明模型没

有发生过拟合。 SVM 与 LNN 构建模型得到的

ROC 曲线分别如图 6 和图 7 所示,其中 SVM 的训

练集与测试集的 AUC 分别为 0.93 和 0.88,远大于

下限 0.5,因此这是一个较好的分类器。
LNN 在训练集和测试集上的预测准确率均为

0.82 左右,未出现过拟合现象,SE 分别为 0.88 与

1. 00,SP 分别为 0.73 与 0.50;该模型的预测结果同

样有不均衡的 SE 与 SP 分布,可能进一步说明该问

题的出现与数据集有关;训练集与测试集的 AUC
分别为 0.87 与 0.88,说明分类性能良好。
2. 2. 3　 模型对比

(1) SVM 比 LNN 稳定。 如图 8 所示,保持超参

数等条件不变,SVM 可以通过训练得到恒定最优

解;而对于 LNN,若训练次数不断增加,结果也在逐

渐发生变化,如图 9 所示,训练集预测准确率(Acc)
上升,测试集预测准确率(val_acc)不变,但测试集

损失函数(val_loss)却与训练集损失函数(loss)呈现

相反趋势,说明模型倾向于朝过拟合发展,这可能

与数据集较小有关。 SVM 的预测结果也略优于

LNN,一定程度上说明 SVM 较 LNN 更适合于小数

据集。

表 4　 最终模型预测性能表征

Table 4　 Statistical results of developed models
数据集

Dataset

化学品数量

Chemical number
TP TN FP FN SE SP Acc

模型Ⅰ Model Ⅰ

训练集 Training set 66 37 23 3 3 0.93 0.88 0.91

测试集 Test set 17 11 4 2 0 1.00 0.67 0.88

模型Ⅱ Model Ⅱ

训练集 Training set 66 35 19 7 5 0.88 0.73 0.82

测试集 Test set 17 11 3 3 0 1.00 0.50 0.82
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图 6　 由 SVM 构建模型得到的训练集与测试集受试者工作特征(receiver operating characteristic, ROC)曲线

注:AUC 表示曲线下面积。

Fig. 6　 Receiver operating characteristic (ROC) curve for training set and test set based on SVM
Note: AUC stands for area under curve.

图 7　 由线性神经网络( linear neural network, LNN)构建模型得到的训练集与测试集 ROC 曲线

Fig. 7　 ROC curve for training set and test set based on linear neural network (LNN)

图 8　 经过 10 次相互独立的训练后 SVM 的预测准确率

Fig. 8　 The prediction accuracy of SVM after trained
for ten times separately

　 　 (2) SVM 的训练难度相对较低。 如上所述,随
着训练的进行,SVM 可以得到恒定最优解,而 LNN

不能;另外,在相同的训练次数内,LNN 的预测准确

率也会呈现不同的变化趋势或规律,结束训练时得

到的结果也可能不同,如图 10 所示。
(3) SVM 的训练耗时相较于 LNN 更短:SVM

得到本实验中最优解的训练时间远<1 s,对 LNN 每

训练 1 000 轮则需要 20 s 左右(具体耗时与进行训

练所使用的设备以及模型的超参数有关,此处仅针

对本实验条件作讨论)。

3　 讨论(Discussion)
本文对机器学习模型方法在水生毒性预测领域

的应用研究进行了概括与总结,并使用 SVM 与

LNN 结合 QSAR,使用较少被其他研究者采用的

EDCs 繁殖毒性的 NOEC 作为终点,在黑头软口鲦

数据集上构建了预测毒性高低的二分类模型;SVM
在该领域中的使用频率最高;对急性毒性的研究多
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图 9　 LNN 的训练过程中结果持续变化

Fig. 9　 The result of LNN kept changing while training

图 10　 相互独立的 LNN 训练过程中出现不同结果

Fig. 10　 Separate training process of LNN led to different results

于慢性毒性;描述符子集的筛选是非常重要的步骤,
结合了随机森林的 RFE 方法较好地筛选出了合适

的描述符子集,筛选结果说明化合物对黑头软口鲦

的繁殖毒性可能与分子质量、极化率、电离势和相邻

原子成键强度有关;根据准确率与 ROC 曲线等分类

模型评定标准可知,本文中所构建的模型均具有可

接受的预测能力,其中 SVM 的预测能力和训练表

现等相较于 LNN 更优,验证了 SVM 更适用于中小

数据集。 本实验中所使用的方法和构建的模型可为

日后的 AD 内未知化合物的检测优先性起到指导作

用,并且为水生生物毒性领域中对 EDCs 的繁殖毒

性的研究提供了一定的支撑。

通讯作者简介:范俊韬(1984—),男,博士,正高级工程师,主
要研究方向为环境变化的水生态毒理与群落效应。
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