
 

DOI:10.7524/j.issn.0254-6108.2021011304
丁蕊, 陈景文, 于洋, 等. 基于集成学习算法构建有机化学品鱼体生物富集因子的 QSAR预测模型[J]. 环境化学, 2021, 40（5）: 1295-1305.

DING Rui,  CHEN Jingwen,  YU Yang,  et  al.  Using  ensemble  learning  algorithms  to  develop  QSAR models  on  bioconcentration  factors  of

organic chemicals in multispecies fish [J]. Environmental Chemistry, 2021, 40 （5）: 1295-1305.

《环境化学》创刊 40 周年纪念专题

基于集成学习算法构建有机化学品鱼体生物富集因子的
QSAR 预测模型 *

丁    蕊1　陈景文1 **　于    洋2　林    军2　王中钰1　唐伟豪1　李雪花1

（1. 工业生态与环境工程教育部重点实验室，大连市化学品风险防控及污染防治技术重点实验室，大连理工大学环境学院，

大连，116024；2. 生态环境部固体废物与化学品管理技术中心，北京，100029）

摘　要　生物富集因子 (BCF)是评价化学品生物累积能力的重要参数. 目前全球市场上使用的化学品数

量已超过了 35万种，但是只有一千多种化学品具有 BCF值. 定量构效关系 (QSAR)模型被认为是一种有

效填补数据空缺的方法. 目前大多数预测 BCF的 QSAR模型为单一模型，而集成模型可能会对 BCF的预

测效果有所改进. 本研究建立了一个全面的鱼类 BCF数据库，涵盖 1 300多种有机化学品的 BCF实测值.
基于此数据库，依据 QSAR模型构建和验证导则，使用多种机器学习算法建立了预测鱼类 BCF的 5种

单一模型和 11种集成模型. 结果表明，与单一模型相比，集成模型具有更好的拟合能力、稳健性、预测

准确性以及更广泛的应用域. 进一步使用最优集成模型对《中国现有化学物质清单》(IECSC)中化学物质

的 BCF进行了预测，结果表明该清单中有 1 066种化学物质具有生物累积性，86种化学物质具有强生物

累积性. 本研究所构建的模型可为化学品生物累积能力评估提供必要数据，支持化学品风险评价与管理

工作.
关键词　生物富集因子，定量构效关系，机器学习，集成模型，应用域.
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Abstract　 Bioconcentration  factor  (BCF)  is  a  key  parameter  characterizing  bioaccumulation  of
chemicals  in  organisms.  Nevertheless,  only  around  one  thousand  chemicals  have  BCF  values,  in
contrast  to  over  350  000  chemicals  that  have  been  registered  for  production  and  application  in  the
global  market.  Quantitative  structure-activity  relationship  (QSAR)  models  are  regarded  as  an
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efficient  method  to  fill  the  data  gap.  However,  majority  of  QSAR  models  on  BCF  are  individual
models, while ensemble models may have improved capabilities on BCF prediction. In this study, a
comprehensive fish BCF database was constructed, covering empirical BCF values of more than 1 300
organic chemicals. Based on the database, 5 individual QSAR models and 11 ensemble models were
developed on BCF of  organic  compounds in  fish  using machine learning algorithms,  following the
guidelines  on  development  and  validation  of  QSARs  proposed  by  the  OECD.  Results  show  the
ensemble models have better goodness-of-fit, robustness, predictability and wider application domain
than the individual models. The optimum ensemble model was further employed to predict BCF for
chemicals  in  the  inventory  of  existing  chemical  substances  of  China  (IECSC),  showing  that  1 066
chemicals  in  the  inventory  are  bioaccumulative,  and  86  chemicals  are  very  bioaccumulative.  The
models  can  provide  necessary  data  for  evaluating  the  bioaccumulation  capacity  of  chemicals  and
support sound chemicals management.
Keywords　 bioconcentration  factor  (BCF)， quantitative  structure-activity  relationship  (QSAR)，
machine learning，ensemble model，applicability domain.

  

人工合成的有机化学品 (如杀虫剂、药物和各种工业化学品) 在促进社会发展、改善人类生活质量

方面发挥了重要作用. Wang 等[1] 近期统计，目前全球市场上使用的化学品数量已达 35 万种. 这些化学

品 在 其 整 个 生 命 周 期 中 ， 都 可 能 被 释 放 到 环 境 中 ， 威 胁 生 态 系 统 和 人 类 健 康 [1 − 2]. 具 有 持 久 性

(persistence)、生物累积性 (bioaccumulation)、毒性 (toxicity) 的化学品，已经成为影响人体与生态健康的

重要风险源[3 − 4]. 我国《新化学物质环境管理登记指南》中明确规定应当重点管控具有 PBT 属性的化学

物质[5]. 其中，生物累积是指生物从环境和膳食 (含吞食低营养级生物) 中积累化学物质，使其体内该化

学物质的浓度超过周围环境中浓度的现象[6]. 生物富集作为生物累积的类型之一，是指生物从周围环

境中摄取某种化学物质，使其体内浓度超过周围环境中浓度的现象 [6]. 生物富集常用生物富集因子

(BCF) 来表征，BCF 为化学物质在生物体内的浓度与其在环境介质中平衡浓度之比 [7]. 欧盟化学品注

册、评估、许可和限制 (REACH) 法规规定，BCF 是筛查生物累积性物质的重要指标之一[8].
鱼类是水生态系统的关键物种，其体内污染物的积累程度对其他生物、甚至人类健康具有重要影

响[9]. 传统上，鱼体 BCF 的测定，可遵循经济合作与发展组织 (OECD) 发布的“流水式鱼类生物富集测

试指南 (OECD 指南 305)”[10]. 通过该方法，虽可测得一些化学品的 BCF 数据，但存在测试周期长、费用

高、动物实验伦理等问题，无法满足对大量商用化学品进行风险管理的现实需求[9]. 因此，需要发展快

速高效的替代方法来获取 BCF 数据.
定量构效关系 (QSAR) 模型，作为计算毒理学技术的核心内容，可以快速高通量地获取化学品环

境暴露与危害性的相关信息[11]. QSAR 通过函数或映射关系将分子结构描述符 (描述分子结构特征的

参数) 和预测终点联系起来[11]. 早期 BCF 的 QSAR 预测模型，主要基于分子的理化参数、碎片参数、溶

剂化参数等物理意义明确的描述符而构建，多为线性模型 [12 − 14]. 近年来，各种机器学习算法被用于

QSAR 模型的构建[15 − 18]. 2019 年，Miller 等[19] 建立并比较了 24 种可用于预测 BCF 的线性模型 (如最小

二乘回归、偏最小二乘回归和岭回归) 和非线性模型 (如随机森林、支持向量机和多层感知机)，发现大

多数非线性模型对 BCF 的预测效果比线性模型好.
随着机器学习算法不断发展，集成模型出现并得到应用. 集成模型通过投票法、平均法或学习法

将多个单独模型的信息整合在一起，有望产生更准确、更稳健的预测结果[20 − 22]. Valsecchi 等[20] 发现，相

对于单一模型，集成模型具有减少预测不确定性、拓宽模型应用域等优点；Li 等[21] 发现集成模型能够

增加模型多样性并减少过拟合 . 集成模型在预测化学品毒性方面已有应用，如鱼类半数致死浓度

(LC50) 和无观测效应浓度 (NOEC) 的集成模型等[22]. 然而，关于 BCF 的集成模型研究还不多见.
本研究搜集整理鱼体 BCF 数据并构建了数据库，计算了 4 000 多种分子描述符，选择 5 种机器学

习算法建立了预测 BCF 的单一模型，进而构建了集成模型. 依据 OECD 关于 QSAR 模型构建和验证的

导则[23]，评价了模型的稳健性和预测能力，并进行了应用域表征. 
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1    材料与方法 (Materials and methods)
 

1.1    数据库构建

从 文 献 [24 − 25] 和 数 据 库 (NITE[26],  CEFIC LRI[27],  DSL[28],  ECOTOX EPA[29],  OECD Toolbox[30] 和

ECHA[31]) 中，搜集有机化学品在不同种类鱼体的 BCF 测定值 . 按以下规则对原始数据进行处理 [25]：

(1) 去除无机物、混合物以及金属配合物等；(2) 当 BCF 值不以 L·kg−1 为单位，不以鱼体全身测量为基

础计算，或不是在 OECD 推荐的物种 [ 鲤鱼 (Cyprinus carpio)、虹鳟鱼 (Oncorhynchus mykiss)、黑头呆

鱼 (Pimephales  promelas)、 青 鳉 鱼 (Oryzias  latipes)、 斑 马 鱼 (Danio  rerio)、 蓝 绿 鳞 鳃 太 阳 鱼 (Lepomis
macrochirus)、孔雀鱼 (Poecilia reticulata)、三刺鱼 (Gasterosteus aculeatus)] 上进行测试时，则排除该值；

(3) 当同一化合物有多个实测数据时，取中值，中值根据 ISO16269-7 规范计算得到[32]；(4) 确保每个化合

物都有 CAS 号和 SMILES 码与之对应 . 经过整理，最终得到 1 384 种有机化学品在不同种类鱼体的

BCF 实测值 (单位为 L·kg−1). 基于线性自由能关系的 QSAR 原理，将 BCF 实测值以 10 为底取对数转换

为 lgBCF，作为预测终点[11]. 

1.2    分子描述符计算与筛选

使用 Dragon 6.0 软件计算分子结构描述符，得到 4 885 种不同类型的描述符[33]. 为了使各描述符尺

度处于同一数量级，对其进行标准差法标准化处理[34]. 然后对描述符进行初步筛选：去掉至少有一个缺

失值的描述符，去掉为常数的描述符. 以筛选得到的描述符为自变量，lgBCF 为因变量，使用逐步回归

分析构建多元线性回归模型. 去除方差膨胀因子大于 5，显著性水平大于 0.001 的模型，确保建模描述

符之间不存在多重共线性且模型具有统计学意义[35]. 综合考虑经自由度调整后的决定系数和自变量个

数 (通常应不超过样本个数的 1/5，以避免过拟合)，确定用于构建 QSAR 模型的分子结构描述符. 

1.3    模型构建与表征

将 1 384 个化合物以 4∶1 的比例随机划分为训练集 (1 107 个化合物) 和验证集 (277 个化合物)，训

练集用于构建模型，验证集用于对模型进行外部验证，详细数据见附件.
综合考虑机器学习算法对数据的适应能力以及类型的多样性，选择普通最小二乘 (OLS)[36]、支持

向量机 (SVM)[37]、随机森林 (RF)[38 − 39]、梯度提升决策树 (GBDT)[40] 和极端梯度提升 (XGBoost)[41] 这

5 种算法，先构建预测 BCF 的单一模型，进而构建集成模型. 使用网格搜索交叉验证来调整模型参数，

确定最优模型[42]. 模型信息和相关参数见附件.
使用堆叠 (Stack) 方法构建集成模型[21 − 22, 43 − 46]. 堆叠集成模型通常包含两层，第一层使用两个或两

个以上模型对终点分别进行预测，这些模型称为基学习器 (Base-learner)，为充分学习训练数据，基学习

器一般选择非线性模型[21 − 22, 46]；第二层只有一个模型，负责将第一层模型的预测结果进行融合，称为元

学习器 (Meta-learner)，为降低模型过拟合风险，元学习器一般选择线性模型 [22, 45]. 本研究将训练好的

SVM 模型、RF 模型、GBDT 模型、XGBoost 模型随机组合作为基学习器，OLS 模型作为元学习器构建

堆叠集成模型.
R2

adj Q2
10-fold

R2
adj R2

adj

Q2
10-fold

使用经自由度调整后的决定系数 ( )、均方根误差 (RMSE) 以及 10 折交叉验证系数 ( ) 评价

模型效果[47 − 48]. 训练集 , RMSE 表征模型拟合优度；验证集的 , RMSE 表征模型预测能力；训练集

的 表征模型稳健性 [35]. 模型的应用域表征采用 Williams 图，即化合物的杠杆值 (hi) 对标准残差

(δ) 作图[35, 47]. 相关计算公式详述于附件，相关计算采用 Python3.7.0 软件实现[49]. 

2    结果与讨论 (Results and discussion)

经检索相关文献和数据库[12 − 19, 24 − 31, 35]，搜集得到 1 384 个有机化学品在不同种类鱼体的 BCF 实测

值 (单位为 L·kg−1)，构建了全面的鱼体 BCF 数据库，其详细信息见附件. 

2.1    描述符筛选结果

经初步筛选和逐步回归分析，最终选择 8 个分子结构描述符 (D1, D2, ···, D8) 用于构建模型，其相

关信息列于表 1 中. 
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2.2    模型构建结果

Q2
10-fold R2

adj-test

单一模型的相关统计参数汇总于表 2 中. 如表 2 所示，线性模型 (OLS 模型) 在预测生物累积性这

种复杂生物过程时误差较大，非线性模型 (SVM 模型、RF 模型、GBDT 模型、XGBoost 模型) 的预测效

果则有较大提升. 其中，RF 模型的 值最大，模型最稳健；SVM 模型的 值最大，预测准确性

最好.

Q2
10-fold R2

adj-test

Q2
10-fold

R2
adj-test

集成模型的相关统计参数汇总于表 3 中. 如表 3 所示，多数集成模型的稳健性和准确性都比单一

模型有提升. 图 1 比较了集成模型和稳健性、预测性最好的单一模型的 ， 值. 从图 1 可见，虽

然 Stack-6 模型的 值在所有集成模型中最低，但仍与 RF 模型的稳健程度相当；多数集成模型 (除
Stack-4, Stack-5, Stack-6, Stack-9 模型外) 的 值高于 SVM 模型. 如表 3 所示，使用不同类型基学习

器的模型效果优于使用同种类型基学习器的模型效果.

表 1    分子描述符的类型及含义

Table 1    Type and description of the molecular descriptors
 

编号
Index

OLS模型中对应系数
Coefficient in OLS model

描述符名称
Descriptor name

类型及含义
Type and description

D1 −0.933 BLTF96 与正辛醇/水分配系数相关的基本描述符

D2 −0.438 SpPosA_Dz(m) 相对分子质量加权的2D矩阵描述符

D3 0.342 Cl-089 与C(sp2)相连的Cl原子中心碎片描述符

D4 −0.325 SpMax1_Bh(s) 与分子中原子连接相关的2D矩阵描述符

D5 0.217 B07[C-C] 表示拓扑距离7处是否存在C—C结构的2D原子对描述符

D6 0.317 F02[C-O] 描述拓扑距离2处C—O结构出现频率的2D原子对描述符

D7 −0.130 B04[O-Cl] 表示拓扑距离4处是否存在O—Cl结构的2D原子对描述符

D8 −0.216 ATSC7m 相对分子质量加权的2D自相关描述符

表 2    单一模型相关统计参数汇总

Table 2    Summary of statistical parameters of individual models
 

Model R2
adj-train R2

adj-test Q2
10-fold RMSEtrain RMSEtest

OLS 0.596 0.615 0.573 0.916 0.933

SVM 0.732 0.758 0.684 0.746 0.741

RF 0.839 0.751 0.700 0.579 0.751

GBDT 0.845 0.732 0.694 0.568 0.779

XGBoost 0.859 0.754 0.697 0.541 0.747

表 3    集成模型相关统计参数汇总

Table 3    Summary of statistical parameters of ensemble models
 

Model Base-learner R2
adj-train R2

adj-test Q2
10-fold RMSEtrain RMSEtest

Stack-1 SVM, RF 0.800 0.766 0.706 0.644 0.728

Stack-2 SVM, XGBoost 0.808 0.769 0.707 0.632 0.723

Stack-3 SVM, GBDT 0.801 0.764 0.707 0.642 0.730

Stack-4 RF, XGBoost 0.855 0.756 0.703 0.548 0.744

Stack-5 RF, GBDT 0.849 0.745 0.702 0.559 0.760

Stack-6 XGBoost, GBDT 0.859 0.752 0.699 0.541 0.750

Stack-7 SVM, RF, XGBoost 0.821 0.770 0.708 0.610 0.723

Stack-8 SVM, RF, GBDT 0.815 0.764 0.708 0.620 0.731

Stack-9 RF, XGBoost,GBDT 0.856 0.755 0.703 0.547 0.745

Stack-10 SVM, XGBoost, GBDT 0.823 0.762 0.708 0.606 0.734

Stack-11 SVM, RF, XGBoost,GBDT 0.830 0.767 0.708 0.595 0.726
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R2
adj-test

综合考虑各项评价指标，Stack-7 模型 (基学习器为 SVM，RF 和 XGBoost 模型，元学习器为 OLS 模

型) 在所有 11 个集成模型中表现最佳. Stack-7 模型具有最高 和最低 RMSEtest. Roy 等[50] 建议评估

QSAR 模型的预测能力还应考虑以下标准：

(1) 若 MAE ≤ 0.10 × TR 并且 MAE + 3σ ≤ 0.20 × TR，则模型具有良好的预测能力；

(2) 若 MAE > 0.15 × TR 或者 MAE + 3σ > 0.25 × TR，则模型预测能力较差；

(3) 若不满足上述两个条件，则模型预测能力中等.
MAE 表示验证集平均绝对误差；σ 值表示验证集数据绝对误差值的标准偏差；TR 为训练集数值

范围. 按此方法评价 Stack-7 模型的预测能力，训练集中 lgBCF 值范围为−1.22—6.60，TR = 7.82. 剔除

验证集中 5% 高预测误差点后，其 MAE = 0.482, σ = 0.351, MAE + 3σ = 1.535，满足前述第一条标准，故

Stack-7 模型预测能力良好，选为最优模型，该模型的 lgBCF 实测值和预测值拟合图如图 2a 所示. 

2.3    最优模型误差分析

预测与实测值之间的差为预测残差，主要由随机误差和系统误差两部分构成[51]. 随机误差由随机

因素 (比如训练数据的扰动) 引起，具有互相抵偿性；系统误差通常来自算法本身，会造成预测结果向

特定方向偏离[52]. Roy 等[52] 认为，如果模型满足以下条件之一，则很可能出现系统误差：

(1) nPE/ nNE > 5 或者 nNE/ nPE > 5；

(2) ABS(MPE/MNE) > 2 或者 ABS(MNE/MPE) > 2；

(3) AAE – ABS(AE) < 0.5 × AAE；

 

图 1    集成模型和单一模型的效果对比图

Fig.1    Comparison of performances between ensemble models and individual models 

 

图 2    Stack-7 模型的 lgBCF 实测值/预测值拟合图 (a) 和表征应用域的 Williams 图 (b)
Fig.2    Plot of predicted versus observed lgBCF values (the left one) and Williams plot of Stack-7 model for

applicability domain characterization (the right one) 
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(4) R2(ith vs (i−1)th residuals) > 0.5；

(5) R2(Y vs residuals) > 0.5；

AE 为平均残差；AAE 为平均绝对残差；MPE 为平均正残差；MNE 为平均负残差；nPE 为正残差个

数；nNE 为负残差个数；R2(ith vs (i−1)th residuals) 表示按实测值的递增对残差进行排序，第 i 个残差值与

第 i−1 个残差值之间的相关性；R2(Y vs residuals) 表示预测值和残差值之间的相关性. 基于上述标准对

最优模型进行了评价，相关评价指标值汇总在表 4 中. 结果表明，上述 5 项条件预测误差均不满足，说

明最优模型不存在系统误差. 

2.4    机理分析

一般认为生物富集过程实际上是有机化合物在水相和有机相的分配过程，疏水性是生物富集过程

中的主要驱动力[53]，因此根据疏水性参数可以较好地预测生物富集参数. 正辛醇/水分配系数 (KOW) 常

被用于预测 BCF[12 − 14]. Veith 等[12] 曾建立鱼类 lgBCF 与 lgKOW 的线性模型，模型 R2 = 0.90，但模型只包

含 55 个 疏 水 性 化 合 物 .  BLTF96 是 与 疏 水 性 参 数 KOW 相 关 的 基 本 描 述 符 . 本 研 究 尝 试 仅 使 用 了

BLTF96 描述符对数据库中 1 384 个有机物建立线性模型，R2 = 0.40，说明仅靠疏水性这一性质难以准

确估计数据库中大量化学品的 lgBCF 值.
表 1 汇总了通过逐步回归分析得到的 8 个分子结构描述符的含义、类型以及它们在线性模型中对

应的系数. BLTF96 的系数绝对值明显大于其他描述符. SpPosA_Dz(m) 和 ATSC7m 都是与相对分子质

量相关的 2D 描述符 . Lipinski[54] 发现，相对分子质量小于 500 的小分子药物更容易被生物体吸收 .
Strempel 等[16] 也发现相对分子质量以及分子直径对生物累积性有重要影响. 综上，分子的疏水性对生

物累积性影响最为显著，其次为相对分子质量和分子大小. 

2.5    应用域表征

使用 Williams 图对 Stack-7 模型的应用域进行表征，以确定集成模型的适用化合物范围. 如图 2b
所示，横坐标表示杠杆值 (hi)，纵坐标表示标准残差 (δ). 警戒杠杆值 (h*) 为 0.024 4，认为 hi ≤ h*时的化合

物适用于本模型；当 hi > h*时，认为该化合物超出训练集定义的描述符范围，称其为模型的应用域外化

合物. 模型方法的预测能力高度依赖于模型的应用域，对于应用域内的化合物预测准确性较高，而对于

域外化合物的预测则存在较大不确定性[55]. 当化合物的 δ 值落在 (−3.0, +3.0) 以外时，认为该点是离群

点. hi > h*的化合物其 δ 值仍落在 (−3.0, +3.0) 以内，说明模型具有一定的延展性[35]. Stack-7 模型的训练

集和验证集中共有 5 个化合物 (CAS 号分别为 81-88-9, 112-27-6, 117-80-6, 14233-37-5, 4 901-51-3) 的|δ| >
3 且 hi ≤ h*，这些化合物为模型应用域内的离群点.

2,3,4,5-四氯苯酚 (CAS 号：4 901-51-3)、9-(2-羧基苯基)-3,6-双 (二乙氨基) 占吨翁氯化物 (CAS 号：

81-88-9) 的 lgBCF 预测值被高估. 二者都含有可解离基团 (酚羟基、羧基)，其酸解离常数 (pKa) 分别为

6.36 和 3.22[56 − 57]. 在 pH 值约为 7 — 9 范围的水环境中，这两种物质均会以阴离子形态存在，通常离子

态比其中性分子更难通过生物膜而被生物富集[58 − 59]，所以实验测定的 BCF 会比仅考虑分子形态的预

测值低. 在将来关于 BCF 的 QSAR 预测模型构建中，应该考虑分子的解离形态[60 − 61].
2,3-二氯-1,4-萘醌 (CAS 号：117-80-6) 和 1,4-二 (1-异丙胺基) 蒽醌 (CAS 号：14 233-37-5) 的 lgBCF

预测值被低估. 二者作为醌类化合物，容易发生亲电加成，还原生成二元酚[62 − 63]. 有研究发现，萘醌类化

合物能够与生物亲核试剂发生反应，而生物体内的白蛋白是一种普遍存在的亲核试剂，可与含有至少

一个未取代的醌碳的萘醌类化合物发生结合[64]. 这类物质进入生物体后，不仅会在脂质中发生富集，还

可能与蛋白质等非脂肪组织发生特定相互作用，从而造成实验测定值高于预测值的现象.
此外，有 3 个化合物 (CAS 号分别为 2008-58-4, 13 560-89-9, 36 065-30-2) 的|δ| > 3，但它们落在模型

表 4    验证集预测误差的评价指标

Table 4    Evaluation indices of prediction errors from testing set
 

Data set AE AAE MPE MNE nPE nNE

Testing set −0.010 0.551 0.575 −0.531 130 147
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应用域外 (hi > h*)，因此模型对其预测的不确定性较大是可以理解的. 表 5 列出了上述离群点以及域外

化合物的分子结构、标准偏差等. 

2.6    模型比较

关于预测鱼类 lgBCF 的集成模型研究还较少. Zhao 等[65] 使用普通最小二乘回归 (OLS)，径向基函

数神经网络 (RBF-NN) 和支持向量机 (SVM) 方法，基于 473 种有机化学品的 lgBCF 数据集建立了多

个 QSAR 模型，并将两个使用不同描述符的 RBF 模型组合成一个集成模型. Gissi 等[66] 将两个常用预

测 BCF 的 QSAR 模型按照特定规则进行了集成，其一为上述 Zhao 等建立的集成模型；另一为基于分

子碎片的模型，该模型使用实验测得或预测的 lgKOW 作为唯一的描述符，并增加特定结构碎片相关的

校正因子对模型进行校正[13].
表 6 比较了本研究的集成模型与上述集成模型. 从该表可以看出，本研究所构建的 Stack-7 模型在

保证预测效果的基础上，应用范围更加广泛，模型表征更加严格，集成策略更加简洁，因此其在化学品

BCF 预测中的应用潜力更大. 

2.7    模型应用

利用 Stack-7 模型对《中国现有化学物质名录》(IECSC) 中化学物质的 lgBCF 进行了初步预测 [67].
IECSC 中 21 677 种化学物质含有分子 SMILES 码，首先根据分子结构计算了所需 8 种描述符 (BLTF96,

表 5    Stack-7 模型离群点及域外化合物

Table 5    Outliers and out-of-domain compounds in Stack-7 model
 

CAS 中文名称
Chinese name

标准残差
Standardized residual

分子结构
Molecular structure

81-88-9 9-(2-羧基苯基)-3,6-双(二乙氨基)占吨翁氯化物 −3.300

4 901−51-3 2,3,4,5-四氯苯酚 −3.118

117-80-6 2,3-二氯-1,4-萘醌 3.305

14 233−37-5 1,4-二(1-异丙胺基)蒽醌 3.493

112-27-6 三甘醇 4.027

13 560−89-9 双(六氯环戊二烯)环辛烷 −3.228

36 065−30-2 2,4,6-三溴苯基(2,3-二溴-2-甲基丙基)醚 3.501

2008-58-4 2,6-二氯苯甲酰胺 3.734

表 6    本研究与其他集成模型的比较

Table 6    Comparison of the current model with previous ensemble models
 

模型
Model

描述符个数
ndescriptors

总数据量
nall

训练集数
据量ntrain

R2
train

RMSEtrain
验证集数
据量ntest

R2
test RMSEtest

交叉验证
Cross

validation

应用域
Application
domain

Zhao等[62] 8 473 378 0.830 0.560 95 0.800 0.590 有 —

Gissi等[63] 9 851 851 0.800 0.610 — — — — 有

本研究 8 1 384 1 107 0.821 0.610 277 0.770 0.723 有 有
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Cl-089, SpPosA_Dz(m), SpMax1_Bh(s), B07[C-C], F02[C-O], B04[O-Cl], ATSC7m) 的数值，然后计算了每

种化学物质的 hi 值，确定有 21 174 种在 Stack-7 模型应用域范围内. 一般认为，当 BCF ≥ 2000(即 lgBCF
≥ 3.3) 时，该物质具有生物累积性；BCF ≥ 5 000(即 lgBCF ≥ 3.7) 时，具有强生物累积性[68]. IECSC 中 21 174
种化学物质的 lgBCF 预测值分布如图 3，其中 1 066 种化学物质具有生物累积性，86 种化学物质具有强

生物累积性，该预测结果可为化学品风险评价与管理工作提供参考. IECSC 中化学品 lgBCF 预测值具

体数据见附件. 

3    结论 (Conclusion)

本研究使用 OLS, RF, SVM, GBDT 和 XGBoost 建立了预测有机化学品鱼体 BCF 的 QSAR 模型，

并进一步构建了堆叠集成模型. 依照 QSAR 模型构建和验证导则，对集成模型进行了评价和应用域表

征. 结果表明，集成模型比单一模型的预测准确性更高，更稳健；相较以往研究，本研究所建集成模型应

用域更广泛. 按照我国《新化学物质环境管理登记指南》中关于 QSAR 模型构建和使用的要求，进一步

利用集成模型对《中国现有化学物质名录》中两万余种化学物质的 lgBCF 值进行了初步预测，预测结

果可为化学品风险评价与管理工作提供参考. 此外，本研究还建立了关于有机化学品鱼类 BCF 实测值

数据库，有助于后续相关研究和应用工作的开展.
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