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摘要: 化学品可以引起继发性自主神经功能紊乱(autonomic dysfunction, AD),对人体健康造成危害。 通过动物实验和临床测

试手段筛查 AD 化学品,过程复杂、耗时长且成本高,有必要发展高通量的筛查方法。 目前,化学品诱发 AD 的机制复杂,尚缺

乏筛查 AD 化学品的机器学习模型。 本研究基于文献和数据库挖掘,构建了涵盖 4 种 AD 临床不良症状(直立性低血压、失
禁、尿失禁、肛门失禁)的数据集,包括 466 种阳性数据,427 种阴性数据。 基于该数据集,计算 ToxPrint 毒性指纹,采用 5 种机

器学习算法(决策树、支持向量机、k 近邻、随机森林、梯度提升决策树)构建了 AD 化学品的筛查模型。 随机森林模型的分类性

� 能最优,训练集准确率达 0.738,验证集准确率达 0.737,若考虑模型应用域,当相似性阈值为 0.75 时,验证集准确率提高

至 0.752。 此外,本研究耦合 SHAP(SHapley Additive exPlanations)方法和子结构片段频率分析方法,揭示了诱发 AD 的 16 种警

示子结构,包括 9 种键、3 种链、3 种环和 1 种基团结构。 基于所发展的机器学习筛查模型,拓展了对 AD 机制的认识和理解,
为神经毒性化学品的筛查和评价提供参考。
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Abstract: Chemical-induced secondary autonomic dysfunction (AD) has become a concern for human health due
to its adverse effects on autonomic nervous system. Conventional methods for screening AD-induced chemicals
through in vivo tests are time-consuming and expensive. Machine learning (ML) methods are efficient and reliable
to develop models for screening AD-induced chemicals. Hence, based on literature and database mining, this study
constructed a data set with a volume of 466 positive and 427 negative data samples, covering four clinical adverse
symptoms related to AD, including orthostatic hypotension, incontinence, urinary incontinence, and anal inconti-
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nence. Recursive feature elimination with cross-validation method was applied for the selection of one hundred and
twenty ToxPrints for ML modelling. Five ML algorithms, including decision tree, support vector machine, k-nearest
neighbor, random forest, and gradient boosting decision tree were used to build the model for screening AD chemi-
cals. The results indicated that random forest model showed the best classification performance, with a training set
accuracy of 0.738 and a validation set accuracy of 0.737. The random forest model proposed was also assessed
through Y-scrambling, demonstrating that the outcome obtained is not given by chance. If a chemical has a similar-
ity score higher than 0.75, its expected prediction accuracy can be increased to 0.752, which indicates that the
chemical can be classified more accurately. In addition, 16 structural alerts responsible for AD were identified by
coupling the SHAP (SHapley Additive exPlanations) method and substructure frequency analysis. These structural
alerts include 9 types of bonds [CN_amine_sec-NH_generic, CN_amine_aliphatic_generic, X[any_! C]_halide_in-
organic, C(=O)N_carboxamide_generic, X[any]_halide, CN_amine_ter-N_aliphatic, CN_amine_alicyclic_generic,
CN_amine_sec-NH_alkyl, C(=O)N_carboxamide_(NR2)], 3 types of chains [alkaneLinear_propyl_C3, aromaticAl-
kane_Ph-C1_cyclic, alkaneLinear_ethyl_C2(H_gt_1)], 3 types of rings [hetero_[5]_Z_1-Z, hetero_[5_6]_Z_gener-
ic, hetero_[5]_N_pyrrole_generic] and 1 type of group (aminoAcid_aminoAcid_generic). Frequency values of the
above substructures were all greater than 1, which indicated that these structural fragments were much more fre-
quently in positive chemicals than in negative chemicals. Frequency analysis outcomes further confirmed that the
presence of the 16 chemical fragments would alert to induce AD. The developed ML model of this study could be
a beneficial tool for effective screening of AD chemicals. Furthermore, structural alerts provided in this study could
provide a valuable reference for the screening and evaluation of neurotoxic chemicals.
Keywords: autonomic dysfunction; machine learning; screening model; structural alerts; neurotoxicity

　 　 自主神经系统(autonomic nervous system)是神

经系统的重要组成部分,由交感神经和副交感神经

两部分自主神经组成,参与心跳、呼吸、体温、泌尿、
消化等重要生理功能的调节[1]。 化学品通过引起神

经元损伤、轴突损伤、髓鞘损伤和影响神经传递[2-3],
促进或抑制自主神经作用,进而诱发自主神经功能

紊乱(autonomic dysfunction, AD),导致 AD 症状和疾

病发作,如直立性低血压、尿失禁、胆碱能综合征、肾
上腺素能综合征、体位性心动过速综合征等[4-7]。 例

如,氯氮平(clozapine)通过引起肾上腺素能受体阻

断,促进交感神经作用,从而引发心律失常[4,8-9]。 化

学品通过诱发 AD,可导致长期不可逆的病变[3],对
人体健康造成的危害不容忽视。

化学品诱发 AD 潜力,可通过动物实验和临床

测试评价。 在整体动物水平,通过功能观察试验组

合(functional observation battery)以及神经学检查进

行评价[10]。 在临床水平,通过自主神经反射筛查标

准化方式,测试心血管、促汗、肾上腺素指标进行评

价[11-12]。 这些评价方法,虽然可以提供化学品 AD
的毒性信息,但过程复杂、耗时长且成本高[13]。 全球

生产和使用的化学品及其混合物超过 35 万种[14],传
统试验方法无法满足种类众多的化学品自主神经毒

性测试需求,相关毒性数据大量缺失[15],亟待发展

AD 化学品的高通量筛查模型。
目前,化学品诱发 AD 的机制仍不够清楚,尚缺

乏 AD 化学品的机器学习筛查模型。 虽然一些研究

和数据库提供了 AD 化学品的阳性数据[4,9,16-17],但
阴性数据十分缺乏,这在一定程度上限制了筛查模

型的发展。 而且,在传统的筛查模型构建范式下,数
据集一般需要去除无机物、混合物、含盐物质,仅保

留有机化合物[18-20],使得可用于建模的数据量减少,
导致模型应用域小。 此外,已有研究大多是对某类

化学品引起 AD 的实验性描述[9],但化学品结构与

AD 的内在关联仍不明确。 机器学习算法可用于高

阶、高维和非线性关系的数据分析,为构效关系和毒

性机制理解提供有效手段[21-24]。
本研究基于文献和数据库挖掘,构建了涵盖 4

种临床不良症状(直立性低血压、失禁、尿失禁、肛门

失禁)的数据集,包括 466 种阳性数据,427 种阴性数

据。 基于该数据集,计算了 ToxPrint 毒性指纹,采用

5 种机器学习算法建立了 AD 化学品的筛查模型。
ToxPrint 毒性指纹可提供无机卤化键的信息,本研

究将包含 HCl、HBr 盐类碎片的化学品也纳入建模

数据集,扩大了模型应用域,所建立的模型不仅可用
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于有机化合物,还可用于含无机卤化键的化学品自

主神经毒性数据填补。 此外,本研究耦合 SHAP
(SHapley Additive exPlanations)方法和子结构片段频

率分析方法,揭示了诱发 AD 的 16 种警示子结构,
拓展了对 AD 机制的理解,以期为神经毒性化学品

的筛查和评价提供参考。

1　 材料与方法(Materials and methods)
1. 1　 数据集

从 ADReCS 数据库(http://bioinf.xmu.edu.cn/AD-
ReCS/)不良反应层次结构树中的神经系统功能紊乱

层次下,收集诱发 AD(阳性)的化学品,涵盖直立性

低血压、失禁、尿失禁和肛门失禁 4 种 AD 常见并发

症[4,25]。 本研究将 Zhang 等[26]研究中的非神经毒物

作为不引发 AD(阴性)的化学品,并通过与 ADReCS
数据库的匹配确认了该文献中报道的非神经毒物不

是诱发 AD 的化学品。 去除无机化合物、有机金属

化合物、大分子盐类混合物,所收集的化学品共有

893 个。 通过 PubChem 数据库和 OpenBabel 软件

(3.1.1 版本)获取化学品的 2D 结构,以 sdf 格式保存

以备计算分子特征使用。
1. 2　 分子特征计算和选择

使用 ChemoTyper 软件(1.0 版本, https://chemo-
typer.org/),通过“ToxPrint_v2.0 _r212.xml”文件,计
算得到 729 种 ToxPrint 毒性二进制指纹(https://Tox-
Print.org/),包括原子(atom)、键(bond)、链(chain)、环
(ring)和基团(group)五大类[27]。 考虑到 ToxPrint 毒
性指纹是专门为促进结构毒性关系建模而设计,便
于毒性机理解释,因此基于该指纹建立模型。 Tox-
Print 毒性指纹可提供无机卤化键信息,本研究将包

含 HCl、HBr 盐类碎片的化学品纳入数据集,考虑了

其对 AD 的影响。 建模前,首先去除方差为 0 的毒

性指纹,减少冗余的特征;其次过滤掉毒性指纹之间

相关系数(r)> 0.9 的特征,处理多重共线性特征;最
� 后基于随机森林的递归特征消除法,选择与 AD 高

度相关的毒性指纹,作为分子特征用于模型构建。
1. 3　 建模机器学习算法

将建模数据进行随机划分,其中 80% 为训练

集,20%为验证集。 训练集用于训练模型,测试集用

于评估模型的性能。 采用 5 种机器学习算法开发模

型,包括决策树(decision tree, DT)分类[28]、支持向量

机(support vector classification, SVC)分类[29]、k 近邻

� (k-nearest neighbor, kNN)分类[30]、随机森林(random
� forest, RF)分类[31]、梯度提升决策树(gradient boosting

decision tree, GBDT)分类[32]。 DT、SVC 和 kNN 是单

一机器学习算法,RF 和 GBDT 是基于决策树的集

成学习算法。 通过网格搜索确定机器学习算法的最

佳超参数。 模型构建基于 Python 语言实现,使用

NumPy、Pandas 和 Scikit-learn 库进行数据处理和机器

学习,采用Matplotlib 和 Seaborn 库进行数据可视化。
1. 4　 模型评价

采用十折交叉验证的方法进行内部验证,评价

模型稳健性。 使用验证集数据进行外部验证,评价

模型的预测能力。 采用 6 个指标评价模型的预测性

能,包括准确率(accuracy, ACC)、敏感性(sensitivity ,
SE)、特异性(specificity, SP)、F1 分数(F1-score, F1)、
受试者工作特征曲线下面积(area under curve of re-
ceiver operating characteristic, AUC)和马修斯相关系

数(Matthews correlation coefficient, MCC),各指标计

算公式如下:

ACC= TP+TN
TP+FP+TN+FN

SE= TP
TP+FN

SP= TN
TN+FP

F1 =2×P×SE
P+SE

MCC= TP×TN-FP×FN
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

式中:TP 是正确分类为阳性的类别;TN 是正确分类

为阴性的类别;FP 是错误分类为阳性的类别;FN 是

错误分类为阴性的类别[33];精确率(precision, P)是预

测正确的阳性样本占预测为阳性样本的比例。
ACC 表示模型预测正确的结果占所有分类结

果的比例,其取值范围为 0 ~ 1,该值越大越好;SE
是被模型预测正确的阳性样本占实际阳性样本的比

例,也被称为召回率;SP 是模型预测正确的阴性样

本占实际阴性样本的比例;F1 是 P 与召回率的调和

平均,AUC 常被用于评价模型是否具有区分能力,
其取值范围为 0.5 ~ 1,1 表示模型具有完美区分能

力,可完全区分 2 类样本,0.5 表示模型没有区分能

力;MCC 是评估分类模型质量的综合性指标,考虑

了真阳性、真阴性、假阳性、假阴性,其取值范围

为-1 ~ 1,该值越大越好[34-35]。
此外,还进行了 Y 随机性检验,即随机调整化

� 学品的毒性标签 Y,分子指纹矩阵不变,建立模型,
� 重复 100 次,得到基于随机数据建模的 ACC。 如果
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ACC 越低,则证明原模型的非偶然性,反之,模型偶

然相关[36]。
1. 5　 模型应用域表征

由于 MACCS 指纹能识别 167 种一般结构模

式,比 ToxPrint 毒性指纹具有更好的泛化能力,因此

通过计算化学品的 MACCS 指纹相似度来表征模型

的应用域。 基于化学品的 MACCS 指纹,计算验证

集化学品 A 与训练集化学品 B 之间的谷本相似性

(Tanimoto coefficient)[37],计算公式如下:

SAB =
∑n

j=1 xjA×xjB

∑n
j=1(xjA)

2+∑n
j=1(xjB)

2-∑n
j=1xjA×xjB

式中:SAB 为化学品 A 和 B 之间的相似性;xj A 为化

� 学品 A 的第 j 个特征;xj B 为化学品 B 的第 j 个特

� 征;n 为指纹的特征位数。 本研究通过确定相似性

� 阈值和最少相似分子数量来定义分类模型的应用

域,最少相似分子数量设为 1,如果化学品的相似性

不低于预定义的相似阈值,则认为其在应用域内。
1. 6　 警示子结构识别

警示子结构是诱发毒性效应的毒效基团或有毒

碎片,包括子结构(例如,羟基、氨基、苯基等)或者这

些子结构的组合[38]。 本研究耦合 SHAP 方法和子结

构片段频率分析,揭示诱发 AD 的警示子结构。
SHAP (https://shap. readthedocs. io/en/latest/index.

html)是一种博弈论方法,它可以为每个特征分配一

个特定预测的重要性值,即 SHAP 值,并将其作为特

征重要性的度量[39]。 一个毒性指纹的 SHAP 值(正
或负)越大,意味着该毒性指纹对模型输出的影响越

大。 不同的颜色表示毒性指纹的大小,红色点表示

存在该子结构(1),蓝色点表示不存在该子结构(0)。
如果红色点在右侧(具有正的 SHAP 值),则该子结

构的存在对 AD 有正向的贡献,反之亦然。
子结构片段频率分析法已被广泛用于获取警示

子结构[19,40]。 如果某子结构在阳性化学品中出现的

频率比阴性化学品中出现的频率更高,该子结构就

可以被认为是易于诱发 AD 的特征子结构,需要警

惕。 AD 化学品中,片段出现的频率定义为如下公

式计算:

频率=
N子结构类别×N总数

N子结构总数×N类别

式中:N子结构类别表示在阳性化学品中包含此片段的

� 总数目; N总数 表示数据集中所有化学品数目;
� N子结构总数表示包含该子结构片段的所有化学品数

� 目;N类别表示数据集中阳性化学品的数目。

2　 结果(Results)
2. 1　 数据集建立与分子特征选择

本研究建立了化学品 AD 的数据集,该数据集

包含 466 种阳性数据,427 种阴性数据。 数据集涵

盖 AD 的常见并发症,包括直立性低血压、失禁、尿
失禁和肛门失禁。 采用 ChemoTyper 软件计算得到

了 729 种 ToxPrint 毒性指纹,包括 7 种原子、414 种

键、95 种链、144 种环、69 种基团。 经过方差过滤,
保留了 385 个指纹特征。 经过皮尔逊相关系数过

滤,保留了 326 个指纹特征。 基于随机森林的递归

特征消除法,筛选出了 120 种毒性指纹作为模型输

入,涵盖 61 种键、25 种链、29 种环和 5 种基团结

构。 如图 1 所示,当特征数目>120 个,模型随着毒

性指纹数量的增加,十折交叉验证性能并无显著

提升。 表 1 列出了基于特征重要性排序的前 20 种

毒性指纹。

图 1　 基于随机森林的递归特征消除特征选择

Fig. 1　 Feature selection plot of the recursive feature elimination incorporated with random forest
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2. 2　 模型构建

本研究采用了 5 种机器学习算法开发数据驱动

的 AD 化学品筛查模型,各模型的超参数如表 2 所

示。 模型的性能如表 3 所示,整体而言,2 种基于树

的集成模型(RF、GBDT)比 3 种经典单一模型(DT、
kNN、SVC)具有更好的稳健性和预测能力。 综合考

� 虑训练集和验证集的 6 种评价指标,随机森林模型

的分类性能最佳,训练集准确率达 0.738,验证集准

确率达 0.737。 对随机森林模型进行 Y 随机性检验

� (100 次),训练集和验证集准确率约为 0.5,表明随机

森林模型非偶然相关。
2. 3　 应用域表征

本研究基于 MACCS 指纹的相似度,表征随机

森林分类模型的应用域。 整体来说,如表 4 所示,随

表 1　 筛选出的前 20 种毒性指纹

Table 1　 Top 20 ToxPrints obtained by feature screening

排序

Ranking

毒性指纹

ToxPrints

毒性指纹释义

Definition of ToxPrints

1 bond: CN_amine_sec-NH_generic 键:CN_胺_仲-NH_通用

2 bond: CN_amine_aliphatic_generic 键:CN_胺_脂肪族_通用

3 bond: X[any_! C]_halide_inorganic 键:X[any_! C]_卤化物_无机

4 bond: C(=O)N_carboxamide_generic 键:C(=O)N_酰胺_通用

5 bond: X[any]_halide 键:X[any]_卤化物

6 chain: alkaneBranch_neopentyl_C5 链:烷烃支链_新戊基_C5

7 bond: CN_amine_ter-N_aliphatic 键:CN_胺_三氮_脂肪族

8 bond: CN_amine_alicyclic_generic 键:CN_胺_脂环族_通用

9 bond: CN_amine_sec-NH_alkyl 键:CN_胺_仲-NH_烷基

10 chain: alkaneLinear_propyl_C3 链:线性烷烃_丙基_C3

11 bond: C(=O)N_carboxamide_(NR2) 键:C(=O)N_酰胺_(NR2)

12 group: aminoAcid_aminoAcid_generic 基团:氨基酸_氨基酸_通用

13 ring: hetero_[5]_Z_1-Z 环:杂_[5]_Z_1-Z

14 ring: hetero_[5_6]_Z_generic 环:杂_[5_6]_Z_通用

15 bond: S(=O)N_sulfonamide 键:S(=O)N_磺胺

16 chain: aromaticAlkane_Ph-C1_cyclic 链:芳香胺_Ph-C1_环

17 chain: alkaneCyclic_hexyl_C6 链:环烷烃_己基_C6

18 ring: hetero_[5]_N_pyrrole_generic 环:杂_[5]_N_吡咯_通用

19 chain: alkaneLinear_ethyl_C2(H_gt_1) 链:线性烷烃_乙基_C2(H_gt_1)

20 bond: C=O_carbonyl_generic 键:C=O_羰基_通用

注:各毒性指纹的释义在使用手册和推荐文献中可查询(https://ToxPrint.org/)。
Note: Definition of ToxPrints can be found in the user manual and recommended literature (https://ToxPrint.org/).

表 2　 5 种机器学习模型的超参数

Table 2　 Hyperparameters for five machine learning models
模型 Model 超参数 Hyperparameters

DT
决策树最大深度(max_depth) = 5, 叶子节点最小样本数(min_samples_leaf) = 15,

分割所需最小样本数(min_samples_split) = 5

kNN 邻近点数(n_neighbors) = 1

SVC 正则化参数(C) = 100, 核系数(gamma) = 0.01

RF 决策树的数目(n_estimators) = 260, 随机种子(random_state) = 86, 决策树最大深度(max_depth) = 19

GBDT 随机种子(random_state) = 290, 决策树的数目(n_estimators) = 68

注:DT 为决策树分类、kNN 为 k 近邻分类、SVC 为支持向量机分类、RF 为随机森林分类、GBDT 为梯度提升决策树分类。
Note: DT represents decision tree, SVC represents support vector classification, kNN represents k-nearest neighbor, RF represents random forest, and GB-

� DT represents gradient boosting decision tree.
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着相似性阈值的增加(0.55 ~ 0.95),模型分类准确率

增加(0.740 ~ 0.941),所包含的验证集化学品数量减

少(173 ~ 17)。 当相似性阈值设置为 0.65 时,验证集

中 81.56%的化学品位于应用域内,模型预测准确率

达 0.747。 相似性阈值为 0.75 时,验证集中 60.89%
的化学品位于应用域内,此时模型预测准确率

达 0.752。
2. 4　 警示子结构识别

本研究计算了随机森林模型分子特征的 SHAP
值,对前 20 个影响自主神经功能的结构片段进行重

要性排序,结果见图 2 (a)。 前 20 个毒性指纹的

SHAP 值高低(红色或蓝色)与自主神经毒性的关系,
结果见图 2(b)。 在 20 个子结构中,16 个子结构的

红色点绝大部分处于 SHAP 值>0 的一侧,蓝色点处

于 SHAP 值<0 的一侧。 表明以下毒性指纹在分子

结构中存在,会导致 AD,包括 9 种键结构:CN_胺_
仲-NH_通用、CN_胺_脂肪族_通用、X[any_! C]_卤
化物_无机、C(=O)N_酰胺_通用、X[any]_卤化物、
CN_胺_三氮_脂肪族、CN_胺_脂环族_通用、CN_胺_
仲-NH_烷基、C(=O)N_酰胺_(NR2),3 种链结构:线
性烷烃_丙基_C3、芳香胺_Ph-C1_环、线性烷烃_乙
基_C2(H_gt_1),3 种环结构:杂_[5]_Z_1-Z、杂_[5_6]_
Z_通用、杂_[5]_N_吡咯_通用,以及 1 种基团结构:
氨基酸_氨基酸_通用。 本研究进一步采用子结构片

段频率分析法对上述结构片段进行频率计算,发现

其频率均>1(表 5)。

表 3　 分类模型的预测性能

Table 3　 Prediction performance of classification models

模型

Model

数据集

Data Set

准确率

Accuracy

敏感性

Sensitivity

特异性

Specificity

F1 分数

F1-score

受试者工作

特征曲线下面积

Area under

curve of ROC

马修斯相关系数

Matthews

correlation

coefficient

DT
训练集 Training set 0.677 0.669 0.684 0.666 0.711 0.353

验证集 Validation set 0.659 0.692 0.625 0.643 0.659 0.318

kNN
训练集 Training set 0.689 0.688 0.690 0.677 0.689 0.378

验证集 Validation set 0.676 0.637 0.716 0.685 0.677 0.354

SVC
训练集 Training set 0.707 0.715 0.699 0.693 0.758 0.414

验证集 Validation set 0.704 0.659 0.750 0.714 0.705 0.411

RF
训练集 Training set 0.738 0.752 0.723 0.723 0.796 0.475

验证集 Validation set 0.737 0.725 0.750 0.737 0.738 0.475

GBDT
训练集 Training set 0.726 0.741 0.708 0.709 0.766 0.449

验证集 Validation set 0.693 0.648 0.739 0.703 0.693 0.388

注:DT 为决策树分类、kNN 为 k 近邻分类、SVC 为支持向量机分类、RF 为随机森林分类、GBDT 为梯度提升决策树分类、ROC 为受试者工作特

� 征曲线。
Note: DT represents decision tree, SVC represents support vector classification, kNN represents k-nearest neighbor, RF represents random forest, GBDT

represents gradient boosting decision tree, and ROC is receiver operating characteristic.

表 4　 随机森林模型的应用域

Table 4　 Application domain of the random forest model

相似性阈值

Similarity threshold

预测准确率

Prediction accuracy

化学品数量

Number of chemicals

化学品占比/%

Percentage of chemicals/%

>0.95 0.941 17 9.50

>0.85 0.828 64 35.75

>0.75 0.752 109 60.89

>0.65 0.747 146 81.56

>0.55 0.740 173 96.65

不设阈值

No applicability domains
0.737 179 100.00
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图 2　 训练集前 20 个特征的平均绝对 SHAP 值(a)和单个 SHAP 值(b)
Fig. 2　 Mean absolute SHAP values (a) and individual SHAP values (b) for TOP 20 features of the training set

表 5　 毒性指纹重要性排序及其频率

Table 5　 ToxPrints importance ranking and its frequency

排序

Ranking

毒性指纹

ToxPrints

阳性化学品数目

Number of positive

chemicals

阴性化学品数目

Number of

negative

chemicals

片段频率

Frequency

of the fragment

代表性分子

PubChem CID

PubChem CID for

representative

chemical

代表性分子结构

Structure for

representative chemical

1 82 22 1.50 65015

2 183 100 1.23 2726

3 50 4 1.76 2723754
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续表5

排序

Ranking

毒性指纹

ToxPrints

阳性化学品数目

Number of positive

chemicals

阴性化学品数目

Number of

negative

chemicals

片段频率

Frequency

of the fragment

代表性分子

PubChem CID

PubChem CID for

representative

chemical

代表性分子结构

Structure for

representative chemical

4 167 99 1.20 5284583

5 151 90 1.19 216239

6 40 84 0.61 4912

7 132 71 1.24 11978813

8 122 57 1.30 2678

9 68 18 1.51 2366

10 121 71 1.20 9852746
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续表5

排序

Ranking

毒性指纹

ToxPrints

阳性化学品数目

Number of positive

chemicals

阴性化学品数目

Number of

negative

chemicals

片段频率

Frequency

of the fragment

代表性分子

PubChem CID

PubChem CID for

representative

chemical

代表性分子结构

Structure for

representative chemical

11 70 25 1.40 134780

12 62 21 1.42 5463984

13 96 49 1.26 441130

14 83 38 1.31 110635

15 23 40 0.70 4165

16 120 70 1.20 68617

17 43 78 0.68 71669
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续表5

排序

Ranking

毒性指纹

ToxPrints

阳性化学品数目

Number of positive

chemicals

阴性化学品数目

Number of

negative

chemicals

片段频率

Frequency

of the fragment

代表性分子

PubChem CID

PubChem CID for

representative

chemical

代表性分子结构

Structure for

representative chemical

18 58 21 1.40 5329102

19 173 126 1.10 49831411

20 255 241 0.98 967

注:毒性指纹中为“芳香族”的原子和化学键用灰色标记;“?”为通配符用于任何字符,“* ”用于未定义的字符序列;片段出现的频率>1 时列出

代表性阳性分子的 PubChem CID 及其结构;片段出现的频率<1 时列出代表性阴性分子的 PubChem CID 及其结构;代表性分子结构中的颜色

标注表示对应的毒性指纹。
Note: Atoms and bonds in ToxPrints that are flagged as “aromatic” are marked by the grey; the wild card characters “?” for any character and “* ” for

an undefined sequence of characters; when the frequency of a fragment is greater than 1, PubChem CIDs and structures for those representative chemicals

that indicate toxicity are listed; when the frequency of a fragment is less than 1, PubChem CIDs and structures for those representative chemicals that in-
dicate non-toxicity are listed; color annotations in structures for representative chemicals represent corresponding toxicity fingerprints.

3　 讨论(Discussion)
3. 1　 模型性能和应用域分析

本研究比较了 5 种机器学习算法,相比于 DT 模

型,RF 模型没有出现过拟合,训练集和验证集性能

不存在很大的差距。 RF 算法通过从数据集中随机

选择单个 DT 来控制模型过拟合,减少方差,因此通

常 RF 模型比 DT 模型性能高。 GBDT 算法基于回

归树,在相对少的调参情况下,获得了较好的预测效

果。 SVM 算法比较适用于小样本情况下的预测,而
且对参数和核函数的选择比较敏感[41],SVM 模型性

能略逊色于随机森林模型。 kNN 算法在样本不平衡

� 的情况下,训练容易偏向训练样本中数量占优的类

别,导致错误预测[42]。 本研究由于样本相对平衡,
kNN 算法的表现也较好。 一般来说,DT 模型可解

� 释性较好,但是准确率通常不如其他模型,其在所构

建的 5 个模型中准确率最低,但模型性能仍是可接

受的(>0.65)[43]。
在传统的筛查模型构建时,数据集一般需要去

除无机物、混合物、含盐物质,仅保留有机化合

物[18-20],考虑到 ToxPrint 毒性指纹可提供无机卤化

键的信息,本研究将包含 HCl、HBr 盐类碎片的化学

品纳入数据集,扩大了模型应用域。 数据集中的 893
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种化学品包括有机酸、醚、酯、酮、醇、酰胺、苯胺、多
环芳烃及其取代物、卤代烷烃、卤代烯烃、杂环化合

物及其衍生物等。 将该数据集的阳性化学品与美国

环境保护局的室内环境物质清单(https://comptox.epa.
gov/dashboard/chemical-lists/INDOORCT16 ) 比 对 发

现,其中 27 种阳性化学品是室内环境污染相关化学

品(西酞普兰、二甲双胍、喹硫平等),它们多为抗精神

病、抗抑郁、抗癌、抗炎、抗菌、治疗糖尿病、治疗心血

管疾病和止痛类的药物和动物饲料添加剂。 Writer
等[44]报道了西酞普兰在环境相关的暴露浓度下引发

神经毒性。
本研究使用人类临床不良反应 AD 数据,而非

动物数据开发模型,可以作为化学品诱发人体自主

神经毒性筛查的有效工具。 当然,本研究构建的模

型也存在一些局限性,ToxPrint 是专家依据经验设计

的毒性指纹,其只能定性分子结构中是否存在某种

子结构,却不能进行定量,即知晓分子结构中存在某

种子结构的个数。 后续通过更优的分子特征表示或

者结合体外细胞数据和高通量数据探索化学品诱发

的 AD,模型性能有希望进一步提高。
3. 2　 模型机理解释和警示子结构

随机森林模型所识别的前 20 个关键的结构中,
35%包含 CN 键,即 CN_胺_仲-NH_通用、CN_胺_脂
肪族_通用、C(=O)N_酰胺_通用、CN_胺_三氮_脂肪

族、CN_胺_脂环族_通用、CN_胺_仲-NH_烷基、C(=
O)N_酰胺_(NR2)。 这可能是由于氮是高电负性原

子,其存在通常会增强化学品的毒性作用,特别是大

分子碳骨架中 CN 片段的存在可能有助于保持化学

品的亲脂特性[45],脂溶性高的化学品更容易穿过血-
神经屏障而作用于自主神经系统。 Liu 等[46]使用体

外生物活性数据和化学结构预测器官毒性,也发现

键:C ( = O)N _酰胺 _通用、键:C ( = O) N _酰胺 _
(NR2)、键:CN_胺_脂肪族_通用和键:CN_胺_三氮

_脂肪族与大脑毒性具有很强的相关性,与本研究

的结果一致。
本研究所构建的模型识别出的 16 种警示子结

构中,涵盖 3 种杂环结构[杂_[5]_Z_1-Z、杂_[5_6]_Z_
通用、杂_[5]_N_吡咯_通用]诱发 AD。 Zhao 等[18]的

研究也发现了杂环([5_6]_Z)是药物诱导神经毒性的

警示结构片段。 Xu 等[47]的结果表明杂_[5]_N_吡咯

_通用是对大脑产生毒性的重要化学结构特征。 本

研究除了发现这 2 种杂环外,还发现了杂_[5]_Z_1-Z
结构,是影响自主神经毒性的重要结构片段。 此外,

本研究发现卤化物键[X[any_! C]_卤化物_无机、X
[any]_卤化物]的存在也能诱发 AD,这可能是由于卤

(例如氯)原子的存在可增强化学品的亲脂性,从而增

加毒性[45]。
子结构片段频率分析与 SHAP 分析结果具有良

好的一致性,上述结构碎片的频率分析结果均>1,即
在阳性化学品中出现的频率比阴性化学品中出现的

频率更高,进一步证实了这些结构易于诱发 AD。 含

有不同子结构的化学品在能否诱发 AD 上有显著的

区别,本研究通过警示子结构进行了初步探索,可为

化学品 AD 的作用机制提供参考,但该结果还需实

验进一步验证。
综上,本研究基于 ToxPrint 毒性指纹,采用 5 种

机器学习算法开发了 AD 化学品的筛查模型,使用

十折交叉验证和 Y 随机性检验的方法验证了模型的

� 稳健性和可靠性。 随机森林模型具有最优的分类性

能,其验证集准确率达 0.737。 当模型应用域的相似

性阈值为 0.75 时,验证集准确率提高至 0.752。 本研

究还耦合 SHAP 方法和子结构片段频率分析方法,
揭示了易于诱发 AD 的 16 种警示子结构,包括碳氮

键[CN_胺_仲-NH_通用、CN_胺_脂肪族_通用、C(=
O)N_酰胺_通用、CN_胺_三氮_脂肪族、CN_胺_脂环

族_通用、CN_胺 _仲-NH_烷基、C ( = O)N _酰胺 _
(NR2)]、卤化物键[X[any_! C]_卤化物_无机、X[any]_
卤化物]、杂环[杂_[5]_Z_1-Z、杂_[5_6]_Z_通用、杂_
[5]_N_吡咯_通用]等结构,拓展了对 AD 机制的理

解,对神经毒性化学品的人体健康风险评价具有指

导意义。

通信作者简介:李雪花(1980—),女,博士,教授,主要研究方

向为化学品生态风险预测与评价。
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