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·研究论文· 

基于估计均方差的统计量 Sp 的修正变量选择法用于 

持久性有机污染物毒性研究 

易忠胜 a    刘树深*,a,b 
(a桂林工学院材料与化学工程系  桂林 541004) 

(b同济大学环境学院 长江水环境教育部重点实验室  上海 200092) 

摘要  提出并详细说明基于估计均方差的统计量 Sp 的修正变量选择(MVSSp)方法. 采用分子电性距离矢量(MEDV)及

其二次项表征多氯二苯并呋喃(PCDFs), 多氯二苯并二噁英(PCDDs)和多氯联苯(PCBs)三种持久性有机污染物异构体分

子结构, 结合 MVSSp 方法选择适当的描述子, 建立了三种持久性有机污染物分别对芳烃受体(AhR)亲合性, 芳香羟化

酶(AHH), 7-乙氧基异吩唑酮-脱乙基酶(EROD)诱导作用的定量结构活性相关(QSAR)模型, 模型的质量优于文献或相

当, 讨论了这些实验毒性与分子结构关系. 这对研究和预测这些持久性污染物的毒性具有一定的指导意义. 
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Modified Variable Selection Based on Estimated Root Mean Square 
Statistic Sp for Studying Toxicity of Persistent Organic Pollutants 
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(a Department of Material and Chemical Engineering, Guilin University of Technology, Guilin 541004) 

(b Key Laboratory of Yangtze Aquatic Environment, Ministry of Education, College of Environmental Science and 

Engineering, Tongji University, Shanghai 200092) 

Abstract  A modified variable selection based on the estimated root mean square statistic Sp (MVSSp), has 

been developed. The molecular electronegativity distance vector (MEDV) based on 13 atom type (MEDV) 

and their quadratic terms were used to describe the molecular structures of polychlorinated dibenzofurans 

(PCDFs), polychlorinated dibenzo-p-dioxins (PCDDs) and polychlorinated biphenyls (PCBs) isomers. With 

the choices of some appropriate descriptors by MVSSp, several QSAR models, between the MEDV and the 

abilities of three types of persistent organic pollutants (POPs) bound to the cytosolic aryl hydrocarbon re-

ceptor (AhR), the stimulating induction to aryl hydrocarbon hydroxylase (AHH) and 7-ethoxyresorufin 

O-deethylase (EROD), were built. The qualities of those models are not worse than those of literature. And 

then the relations between the experiment toxicities and the molecular structures were discussed. This study 

will help to provide a useful guideline for modeling and predicting the toxicity of POPs. 

Keywords  estimated root mean square statistic Sp; variable selection; MEDV; PCDDs; PCDFs; PCBs; 

toxicity

多氯二苯并呋喃 (polychlorinated dibenzofurans, 

PCDFs), 多氯二苯并二噁英(polychlorinated dibenzo-p- 

dioxins, PCDDs)和多氯联苯(polychlorinated biphenyls, 

PCBs)是近年来研究比较多的持久性有机污染物
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(persistent Organic Pollutants, POPs), 这些有机污染物对

人类健康造成的伤害和环境污染等问题已经引起了环

境科学以及相关领域研究者的极大关注 [1～7]. PCDFs, 

PCDDs和PCBs作为一类在自然环境中广泛分布的有机

污染物, 目前的研究已经获得了主要包括肝中毒, 皮肤

损伤, 胃损伤, 内分泌干扰, 免疫毒性, 致畸致癌等对

人类的危害, 对各种酶的诱导作用如芳香羟化酶(aryl 

hydrocarbon hydroxylase, AHH)和 7-乙氧基异吩唑酮-脱

乙基酶(7-ethoxyresorufin O-deethylase, EROD) 等[1]. 然

而这些有机物对人类健康危害的毒性机理非常复杂, 到

目前为止还不是十分清楚, 普遍接受的观点是这些有机

物毒性作用并不是直接对生物体作用而产生, 而是通过

一种称为芳烃受体(aryl hydrocarbon receptor, AhR)的特

殊蛋白质介导产生毒性[8], 也就是说这些有机物进入生

物体后, 与 AhR 亲合并产生一系列的生物作用从而导

致生物和毒理学效应; 因此, 有机物与AhR的亲合是产

生毒性作用的关键所在, 但这些蛋白质的结构目前还不

十分清楚; 再者, 这些有机物的高毒性和大量的异构体, 

甚至很多异构体目前还没有分离出来, 使得通过实验研

究变得非常困难 . 定量结构-活性相关 (quantitative 

structure-activity relationships, QSAR)研究近年来在药物

设计的研究中取得了很大的成功[9], 引入环境科学研究

领域后也取得了大量成果[10]. 因此, 用 QSAR建立有机

物毒性模型并预测其毒性的研究目前相当活跃.  

PCDFs, PCDDs和 PCBs分别与老鼠体外肝细胞的

AhR亲合性, AHH和EROD的诱导作用已经建立了很多

QSAR模型[3,6,11～15]. 这些模型主要采用了比较分子力场

分析(comparative molecular field analyses, CoMFA) 3D-

描述子[3,15], 分子表面性质自相关描述子[11], 电性特征

值[12], 量子化学描述子或再加上有机物的理化性质[6]等

描述子表征分子结构. 从建模的效果来看, 这些描述子

都各有自己的优点, 并且所建立的模型质量大致相当, 

也得出了很多有益结论, 如 Safe 等[16]通过线性自由能

相关性研究得出在没有较大的取代官能团时, 空间因素

对 PCB 与 AhR 的亲合性并没有多大影响; Waller 等[3]

得出了 PCBs对 EROD的诱导作用很难采用 CoMFA方

法建立简单的线性模型.  

基于 13种原子类型的分子电性距离矢量(molecular 

electronegativity distance vector based on 13 atoms type, 

MEDV)在有机物 QSAR 研究中已经取得了部分研究成

果 [5,17～25]. 因此 , 本文尝试采用 MEDV 描述子表征

PCDFs, PCDDs 和 PCBs 异构体分子结构, 研究描述子

与这三种持久性有机污染物对 AhR 的亲合性, AHH 和

EROD 的诱导作用的相关关系; 因为 MEDV 描述子的

数量比较多, 建模过程中, 考虑到模型的稳定性与预测

能力, 需要对这些描述子进行选择. 本文对基于估计均

方差的统计量 Sp[26]的变量选择方法的计算过程进行修

改, 提出一种基于估计均方差的统计量 Sp 的修正变量

选择方法(modified variable selection based on estimated 

root mean square Sp statistic, MVSSp), 其基本思路是从

变量数为 1时开始, 计算不同变量数下的 Sp值, 然后再

比较 Sp 值的大小, 根据建立稳健多元线性模型的经验

要求, 计算到稍大于满足要求的变量数即可停止计算, 

而不是原方法中的计算全部变量组合, 这样可以大大减

少计算量. 并对 MVSSp 方法的实现过程及变量选择的

原则进行详细的描述; 然后应用该方法从 MEDV 中选

择最优子集, 构建最优的 QSAR 模型; 结果表明, 这种

方法选择的描述子组合建立的模型具有较高的留一法

(Leave-One-Out, LOO)交互检验相关系数 q2和模型相关

系数 R2.  

1  计算方法 

1.1  数据集 

三种持久性有机污染物分别对AhR, AHH和EROD

的实验毒性参数(pEC50)列在表 1中, 这些数据均来自文

献, 包括 PCDFs[16,27], PCDDs[1]和 PCBs[3]对 AhR的亲合

性, 与 AHH和 EROD的诱导作用. 其中 PCDFs的实验

数据个数分别为 34 (AhR), 31 (AHH), 31 (EROD); 

PCDDs分别为 14 (AhR), 13 (AHH), 13 (EROD); PCBs

分别为 14 (AhR), 9 (AHH), 9 (EROD). 

1.2  MEDV 描述子的计算 

根据文献[19～21,28], 首先将有机化合物中出现的

非氢原子 C, N, O, S, P, F, Cl, Br, I, 根据原子所处不同

的环境划分为 13 种类型, 每一种类型规定一个识别号

(ID), 识别号定义为: ID＝4×(ν－4)＋该原子连接的非

氢原子数, 其中ν为价电子层电子数, 并根据分子中的

非氢原子所处的环境不同, 参照由 Hall 和 Kier 等[30]提

出并发展的 E-状态指数划分为 43 种属性, 对不同原子

属性原子引入修改过的 E-状态指数也就是原子固有状

态 I 表征不同原子电负性的变化 ,  其值定义为 I＝ 
2(2 / ) 1

4

n νν δ
δ

＋
, 43 种原子属性的划分方案和相应的 I 

值见相关的文献, 这里不再一一列出. MEDV 的计算公

式为:  

2
,

i j
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d∈ ∈
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(k, l＝1, 2, …, 13; l≥k; r＝1, 2, …, 91) (1) 

式中 k, l为各非氢原子类型, dij表示非氢原子 i, j之间的
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表 1  PCDFs, PCDDs和 PCBs异构体及其对 AhR的亲合性, AHH, EROD诱导作用 

Table 1  Structures and binding affinity data for AhRs, induction for AHH and EROD data set of PCDFs, PCDDs and PCBs 

pEC50 pEC50 
No. Isomer 

AhR AHH EROD 
No. Isomer 

AhR AHH EROD 

PCDFs 32 1,2,3,6,7,8-HCDF 6.569 8.833 8.907 

1 PCDF 3.000   33 1,2,4,6,7,8-HCDF 5.081 7.373 7.533 

2 2-MCDF 3.553   34 2,3,4,6,7,8-HCDF 7.328 9.163 9.240 

3 3-MCDF 4.377   PCDDs 

4 4-MCDF 3.000 5.000 4.767 1 1-MCDD 4.0000 4.0000  4.0000  

5 2,3-DCDF 5.326 5.600 5.315 2 2,8-DCDD 5.4949 4.0000  4.0000  

6 2,6-DCDF 3.609 4.210 4.200 3 1,2,4-TrCDD 4.8861 4.3188 5.6576 

7 2,8-DCDF 3.590 4.403 4.398 4 1,7,8-TrCDD 6.6576   

8 1,2,7-TrCDF 6.347 5.553 5.504 5 2,3,7-TrCDD 7.1487 6.4437  6.8539  

9 1,3,6-TrCDF 5.357 5.597 5.472 6 1,2,3,4-TCDD 5.8861 5.4318  5.6198  

10 1,3,8-TrCDF 4.071 4.712 4.520 7 1,2,7,8-TCDD 6.1024 7.2147  7.9586  

11 2,3,4-TrCDF 4.721 6.821 6.606 8 1,3,7,8-TCDD 6.7959 6.2291  6.4949  

12 2,3,8-TrCDF 6.000 5.604 5.807 9 2,3,7,8-TCDD 8.0000 10.1427  9.7212  

13 1,2,3,6-TCDF 6.451 4.000 4.000 10 1,2,3,4,7-TCDD 5.1938 6.1805  6.0862  

14 1,2,3,7-TCDF 6.951 4.569 4.201 11 1,2,3,7,8-TCDD 7.1024 7.9586  7.7696  

15 1,2,4,8-TCDF 5.000 4.921 4.033 12 1,2,4,7,8-TCDD 5.9586 7.6778  7.9586  

16 2,3,4,6-TCDF 6.456 5.879 5.947 13 1,2,3,4,7,8-TCDD 6.5528 8.6778  8.3872  

17 2,3,4,7-TCDF 7.600 7.747 7.830 14 1,2,3,4,6,7,8,9-TCDD 5.0000 6.5086 6.1549  

18 2,3,4,8-TCDF 6.699 7.383 7.425 PCBs 

19 2,3,6,8-TCDF 6.658 5.983 6.108 1 2,2',4,4'- TCB 3.886   

20 2,3,7,8-TCDF 7.387 8.408 8.695 2 2,3,4,5- TCB  3.854   

21 1,2,3,4,8-PeCDF 6.921 6.680 6.788 3 3,3',4,4'- TCB 6.149 7.55 7.05 

22 1,2,3,7,8-PeCDF 7.128 8.595 8.514 4 3,4,4',5- TCB  4.553   

23 1,2,3,7,9-PeCDF 6.400 7.066 7.066 5 2,3,3',4,4'- PeCB 5.367 7.06 6.92 

24 1,2,4,6,7-PeCDF 7.169 6.488 6.458 6 2,3,4,4',5- PeCB 5.387 6.02 6.25 

25 1,2,4,6,8-PeCDF 5.510 5.000 4.921 7 2,3',4,4',5'-PeCB 4.854 5.41 5.95 

26 1,2,4,7,8-PeCDF 5.886 6.975 6.830 8 2,3',4,4',5- PeCB 5.041 4.94 5.05 

27 1,2,4,7,9-PeCDF 4.699 7.424 7.416 9 3,3',4,4',5- PeCB 6.886 9.62 9.61 

28 1,3,4,7,8-PeCDF 6.699 8.796 8.854 10 2,2',4,4',5,5'- HeCB 4.102   

29 2,3,4,7,8-PeCDF 7.824 9.592 9.873 11 2,3,3',4,4',5- HeCB 5.149 5.68 6.05 

30 2,3,4,7,9-PeCDF 6.699 8.102 8.237 12 2,3,3',4,4',5'-HeCB 5.301 6.15 5.9 

31 1,2,3,4,7,8-HCDF 6.638 9.449 9.421 13 2,3',4,4',5,5'- HeCB 4.796 4.88 5.05 

     14 2,3',4,4',5',6-HeCB 4.004   

 

最短拓扑距离即从原子 i 到原子 j 的各个路径中化学键

数的加和的最小值. qi与 qj是原子在实际分子环境中的

E-状态指数:  

2

( )all j
i j

i i
ijj i

I I
q I

d≠
∑

－
＝ ＋   (2) 

这样 13种原子类型的两两相互作用对便构成MEDV描

述子, 共有 91个. 根据MEDV的定义, PCDDs和PCDFs

分子中只有第 2(～C～), 3(≈C～), 10(—O—), 13(Cl—)

四种类型, 其中“～”表示共轭单键, “≈”表示共轭

双键, “—”表示普通单键, 这四种类型两两相互作用

对构成的描述子序号为: 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36, 82, 85, 

91, 它们分别对应于 13 种原子类型中 2-2, 2-3, 2-10, 

2-13, 3-3, 3-10, 3-13, 10-10, 10-13, 13-13的两两相互作

用对, 因为 PCDFs 异构体分子中第 10 种类型(—O—)

只出现一次, 所以该类型相互作用对(也就是描述子序

号 82)全部为零, 这样 MEDV描述子共有 9个; PCDDs

的MEDV描述子共有 10个; 而 PCBs只有第 2(～C～), 

3(≈C～), 13(Cl—)三种类型, 其 MEDV 描述子序号为: 



 
 1892 化 学 学 报 Vol. 64, 2006 

 

14, 15, 25, 26, 36, 91, 它们分别对应于 13种原子类型中

2-2, 2-3, 2-13, 3-3, 3-13, 13-13的两两相互作用对, 共 6

个.  

1.3  基于 Sp统计量的修正变量选择方法 

目前, QSAR 建模研究中, 从大量的描述子中选择

几个适当的变量(描述子)显得越来越重要了. QSAR 建

模常用的变量选择技术(方法)已经报道了很多, 如逐步

回归[31], 偏最小二乘/主成分分析[32], 遗传算法[33]以及

我们实验室提出的 VSMP 方法[23,28,34,35]等. 本文选择基

于 n个有机物(样本)活性估计均方差应最小而提出的 Sp

统计量[26]标准, 其定义如下:  

2

1
p

ˆ( )

S
( 2)( 1)

n

i i
i

y y

n p n p

∑
＝

－

＝

－ － － －

 (3) 

其中 p 为模型中描述子(自变量)个数, y 为有机物活性

(因变量), ŷ为某一变量组合线性模型对活性的估计值, 

n为样本数. 其基本思想为: 如果 Sp在所有的描述子组

合中取得最小值, 那么相应的描述子组合具有最好的建

模性能. 但是在实际操作过程中, 选择全局具有最小 Sp

值的变量组合(共有 2p－1 个组合)时, 如果变量数较多, 

其计算量相当大. 因此, 本文利用统计量Sp变量选择标

准建立一种新的变量选择方法, 称之为基于估计均方差

的统计量 Sp 的修正变量选择方法(modified variable 

selection based on the estimated root mean square statistic 

Sp, MVSSp), 其基本思路是从变量数为 1时开始, 计算

不同变量数下的 Sp 值, 然后再比较 Sp 值的大小, 根据

建立稳健多元线性模型的一般要求, 样本数最低要大于

变量数的 3倍以上, 实际过程中不需要计算全部的变量

组合, 这样可以大大减少计算量. 具体操作方法如下:  

(1) 确定指定变量数 vn, 然后通过枚举法从自变量

矩阵 ( , )x n p 中选出一个子集 ( , )x n vn 计算 vn个变量之间

的自相关系数矩阵R, 如果R中的元素存在大于预先设

置的标准 rcri, 那么不计算该变量组合的 Sp 值而是直接

用一个很大的值 Spcri替代, 这样避免出现自变量的自相

关系数大于自变量与因变量之间相关系数的情况; 如果

R中元素都小于预设的 rcri, 则计算并保留其 Sp统计量, 

然后与下一个相同变量数子集的 Sp 统计量进行比较, 

保留最小的 Sp值, 直到变量数 vn下所有组合计算完毕, 

此时具有最小 Sp 值的变量组合即为当前变量数的最优

子集.  

(2) 计算得到的最优子集的相关统计参数: 模型的

相关系数 R, 均方根误差 RMSE, F统计量以及 LOO交

互检验的相关系数 q, 均方根误差 RMSV.  

(3) 如果还存在没有被选择的子集, 返回步骤1, 继

续计算; 反之进入下一步.  

(4) 从不同的变量数 vn (1, 2, 3, 4, …)的最优子集

中确定全局最优子集. (3)式中的分子将随着变量数的增

大而逐渐变小, 而分母则随着变量数的增加而减小, 因

此, 总存在适当的 p 值, 使 Sp 达到最小; 同时, 在模型

进行校验时, 相关系数总是随着变量数 vn 的增加而增

加; 而在 LOO交互检验时, 相关系数 q随 vn的增加到

一定值后会有所下降; RMSV的变化规律与 Sp类似. 因

此, 选择最优子集时, 在满足样本数最低大于变量数的

3 倍以上的条件下, 首先考虑 Sp 统计量是否达到最小, 

如果是则选择对应的子集作为最优子集; 如果 Sp 一直

下降, 也就是还没有找到全局最小的 Sp值, 此时, 需要

综合考虑 Sp, q和 RMSV三个统计量值, 也就是权衡三

者的大小, 选择具有较小的 Sp, 较大的 q 和较小的

RMSV的变量组合, 并且变量数尽可能少的子集作为全

局最优子集 , 并以此子集采用多元线性回归

(Multi-Linear Regression, MLR)方法 [32]建立最终的

QSAR模型. 所有的计算都是通过自编程序实现.  

2  结果与讨论 

2.1  基于MEDV描述子的最优子集选择 

根据MVSSp方法原理, 以 PCDFs为例说明该方法

选择最优子集的过程. 从 PCDFs 异构体的 MEDV 描述

子中挑选出指定数量描述子(1, 2, 3, …)下分别与 AhR, 

AHH和 EROD的实验毒性 pEC50值建立多元线性模型, 

然后选择 Sp 统计量最小的子集, 并以此子集建立最终

的模型. 表 2和图 1, 2分别为 PCDFs的各异构体分别与

AhR, AHH和 EROD的实验毒性 pEC50值和 MEDV描

述子数目的 Sp统计量和 RMSV的计算结果及变化趋势

图, 可以看到其 Sp 在变量数达到 6 时有最小值, 因此, 

该模型就选择 6个描述子(描述子序号为 25, 26, 33, 36, 

85, 91)用于建模. 同样我们可以得到对 31个 PCDFs异

构体对 AHH的实验毒性建模时, 变量数为 4 (描述子序

号为 14, 22, 25, 33)时 Sp值最小, 因此确定了其最优子

集的变量数为 4; 同理可以得到 31 个 PCDFs 异构体对

EROD 的实验毒性的最优模型为 4 个变量(描述子序号

为 14, 22, 25, 33). 另外从图 2和表 2中我们可以看到模

型校正时的均方根误差(RMSE)一直在下降. 

按照同样的方法, 我们可以得到 PCDDs, PCBs 和

全部三类化合物分别对AhR, AHH和EROD的实验毒性

与 MEDV 描述子之间的最优子集, 限于篇幅只将最优

子集的结果列于表 3. 挑选出最优描述子组合后, 对不

同实验毒性数据用多元线性回归方法, 就可以分别与各

自挑选的描述子建立模型. 在表 2和表 3中我们可以看 
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表 2  PCDFs三种实验毒性与不同数量MEDV描述子组合的模型统计量 

Table 2  The statistic of various combinations of the descriptors for experiments of PCDFs 

描述子数 描述子 q2 R2 RMSE RMSV Sp F 

PCDFs, AhR, n＝34 

1 14 0.5165 0.5592 0.9100 0.9541 0.02838 41.8695 

2 26, 36 0.6204 0.6897 0.7636 0.8484 0.02131 36.6669 

3 26, 36, 91 0.7033 0.7684 0.6597 0.7543 0.01700 36.4915 

4 14, 15, 22, 85 0.7162 0.8068 0.6025 0.7450 0.01519 34.4578 

5 15, 22, 33, 36, 91 0.7371 0.8288 0.5671 0.7173 0.01446 31.9549 

6 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.7669 0.8604 0.5122 0.6856 0.01270 33.8915 

7 22, 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.7432 0.8619 0.5094 0.7238 0.01357 29.4163 

8 14, 22, 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.6890 0.8621 0.5090 0.8101 0.01467 25.7937 

9 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.6617 0.8621 0.5090 0.8550 0.01595 22.9289 

 PCDFs, AHH, n＝31 

1 91 0.4794 0.5215 1.1408 1.1919 0.04968 32.6975 

2 26, 36 0.5646 0.6327 0.9996 1.0927 0.04096 25.8370 

3 26, 85, 91 0.5960 0.6902 0.9180 1.0590 0.03721 22.2745 

4 14, 22, 25, 33 0.6296 0.7431 0.8360 1.0218 0.03332 21.6929 

5 14, 22, 33, 36, 85 0.5899 0.7461 0.8310 1.1120 0.03567 17.6344 

6 14, 22, 33, 36, 85, 91 0.5687 0.7465 0.8304 1.1533 0.03872 14.7252 

7 14, 22, 25, 33, 36, 85, 91 0.5355 0.7476 0.8286 1.2156 0.04206 12.6943 

8 14, 15, 22, 25, 33, 36, 85, 91 0.5180 0.7482 0.8276 1.2490 0.04595 11.1423 

9 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.4721 0.7496 0.8253 1.3428 0.05027 9.9779 

 PCDFs, EROD, n＝31 

1 91 0.4644 0.5062 1.2396 1.2928 0.05866 30.7506 

2 26, 36 0.5776 0.6434 1.0534 1.1509 0.04549 27.0642 

3 26, 85, 91 0.6150 0.7065 0.9557 1.1058 0.04033 24.0663 

4 14, 22, 25, 33 0.6454 0.7540 0.8748 1.0685 0.03649 22.9933 

5 14, 15, 22, 25, 33 0.6281 0.7542 0.8746 1.0975 0.03951 18.4085 

6 14, 15, 22, 25, 26, 33 0.5689 0.7567 0.8701 1.2069 0.04251 15.5510 

7 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36 0.5477 0.7586 0.8667 1.2580 0.04602 13.4670 

8 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36, 91 0.5283 0.7594 0.8653 1.3001 0.05023 11.8351 

9 14, 15, 22, 25, 26, 33, 36, 85, 91 0.4917 0.7596 0.8649 1.4071 0.05520 10.5334 

 

 

图 1  PCDFs子集优化过程 Sp随变量数的变化 

Figure 1  Variation of the Sp with the number of descriptors in 

the optimal subset of PCDFs 

 

图 2  PCDFs子集优化过程均方根误差随变量数的变化 

Figure 2  Variation of the root mean square error with the 

number of descriptors in the optimal subset of PCDFs 
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表 3  PCDDs, PCBs及全部三类化合物的三种实验毒性与最优MEDV描述子组合的模型统计量 

Table 3  The statistic of optimized combinations of the MEDV descriptors for experimental toxicity of PCDDs, PCBs and PCDFs＋

PCDDs＋PCBs 

体系 样本数 描述子数 描述子 q2 R2 RMSE RMSV Sp F 

AhR 14 3 14,25,91 0.7361 0.9003 0.3273 0.5859 0.01665 39.1168 

AHH 13 3 15,25,26 0.7883 0.8901 0.5860 0.8214 0.06200 32.3858 PCDDs 

EROD 13 3 14,15,36 0.7674 0.9035 0.5011 0.7975 0.04533 37.4710 

AhR 14 4 15,26,36,91 0.5564 0.8068 0.3688 0.6036 0.02645 13.5750 

AHH 9 2 15,25 0.4783 0.7998 0.6374 1.0648 0.12189 15.9783 PCBs 

EROD 9 2 15,25 0.1933 0.6858 0.7293 1.2841 0.15956 8.7296 

AhR 62 7 15,22,26,36,82,85,91 0.6267 0.7078 0.6814 0.7749 0.01005 21.1087 

AHH 54 6 14,25,26,33,36,91 0.5238 0.6424 0.9849 1.1504 0.02483 15.5697 
PCDFs 
PCDDs 
PCBs EROD 54 6 14,25,26,33,36,91 0.4996 0.6257 1.0149 1.1904 0.02637 14.4894 

 

到, 所建立的模型中最少的样本数为 9, 变量数为 2, 模

型中样本数都是变量数的 3倍以上, 满足通常进行多元

线性回归建模要求样本数是变量数 3 倍以上的要求. 

所建立的模型质量与文献[3,6,11～15]相比(见表 4, 

其中 n 后面括弧中的数值为变量数或主成分数), 在相

同样本数条件下, LOO交互验证的 q2, 模型的相关系数

R2 有所改善或相当. 其中, Tuppurainen[12]的研究中, 

PCDFs对AhR受体毒性模型的 q2和R2都比本文的要大, 

但 PLS模型中采用了 11个主成分, 而 PCBs的模型比本

文稍差, 其主成分数为 3, 本文为 4个变量, 从这一点来

看, 二者的模型质量应该相当; PCDDs的模型中比本文 

多了 11 个含溴化合物, 因而样本数不一致, 不好比较. 

文献[3,11,13,14]等所采用的数据中, PCDFs的异构体有

重复, PCDDs 中也包含了 11 个含溴化合物, Bradley[14]

另外增加了 21个其它的化合物, 这些结果中, 有些比本

文的要好, 但因其中包含了相同的样本, 有可能使得统

计参数产生虚高, 加之样本数不一致, 不能简单地进行

比较. 

2.2  分子结构与持久性有机污染物毒性的关系 

通过MVSSp方法, 我们得到了基于MEDV描述子

的 PCDF, PCDDs, PCBs 以及全部三类化合物分别与

AhR, AHH和 EROD实验毒性的最优 QSAR模型. 虽然 

表 4  不同方法对 PCDFs, PCDDs, PCBs和全部三种类型化合物的三种实验毒性建模结果对照 

Table 4  The result of different models for PCDFs, PCDDs, PCBs and PCDFs＋PCDDs＋PCBs 

Tuppurainen[12] Waller[3] Arulmozhiraja[6] 本文 
体系 

n q2 R2 
 

n q2 R2 
 

n q2 R2 
 

n q2 R2 

AhR 34 (11) 0.795 0.966  39 (5) 0.742 0.858  33 (3)  0.776  34 (6) 0.7669 0.8604 

AHH     30 (3) 0.695 0.848  31 (2)  0.670  31 (4) 0.6296 0.7431 PCDFs 

EROD     30 (3) 0.663 0.838  31 (2)  0.691  31 (4) 0.6454 0.7540 

AhR 25 (4) 0.862 0.946  25 (4) 0.715 0.919      14 (3) 0.7361 0.9003 

AHH     13 (1) 0.424 0.698      13 (3) 0.7883 0.8901 PCDDs 

EROD     13 (1) 0.232 0.633      13 (3) 0.7674 0.9035 

AhR 14 (3) 0.549 0.823  14 (2) 0.534 0.823      14 (4) 0.5564 0.8068 

AHH     9 (3) 0.273 0.926      9 (2) 0.4783 0.7998 PCBs 

EROD     9 (1) 0.021 0.490      9 (2) 0.1933 0.6858 

AhR 73 (8) 0.818 0.912  78 (6) 0.724 0.878      62 (7) 0.6267 0.7078 

AHH     52 (4) 0.572 0.788      54 (6) 0.5238 0.6424 PCDFs, PCDDs, PCBs 

EROD     52 (4) 0.489 0.745      54 (6) 0.4996 0.6257 

Wagener[11]  Bravi[13]  Bradley[14]  Waller[15] 
体系 

n q2 R2  n q2 R2  n q2 R2  n q2 R2 

AhR 78 (12) 0.83 0.792  78 (2) 0.732 0.794  99 (6) 0.72 0.91  78 (10) 0.711 0.903 

AHH              PCDFs, PCDDs, PCBs 

EROD              
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MEDV 描述子不能直接反映化合物与其受体蛋白之间

的相互作用, 但是从各自挑选出的MEDV描述子中, 我

们还是可以间接地了解分子结构与毒性之间存在的关

系. 

(1) PCDDs异构体对AhR的亲合性最优模型中, 选

择了序号为 14, 25, 91的三个描述子, 根据MEDV的计

算原理 , 我们知道它们分别对应原子类型～C～与

～C～之间的相互作用, ～C～与 Cl—之间的相互作用, 

Cl—与 Cl—相互作用, 这从一个侧面反映了 PCDDs 对

AhR的亲合性与苯环共轭体系中的C原子之间, 共轭体

系中 C原子与取代 Cl之间, 取代 Cl相互之间的作用有

着密切的联系, 而与分子中的氧原子的作用关系不大; 

异构体对AHH的诱导作用与第 15, 25, 26三个描述子存

在线性关系, 反映了诱导作用与苯环共轭体系中的C之

间的相互作用有关, 而与取代 Cl 和氧原子的关系相对

来说不大; 异构体对 EROD的诱导作用中第 14, 15, 36

三个描述子比较重要, 也就说明诱导作用与苯环共轭体

系中的C原子之间的相互作用以及苯环共轭体系中的C

与取代 Cl之间的相互作用有着密切的关系.  

(2) PCDFs异构体对 AhR的亲合性与第 25, 26, 33, 

36, 85, 91 共六个描述子有着良好的线性关系, 说明苯

环共轭体系中的 C之间, 共轭体系中的 C与取代 Cl之

间, 共轭体系中 C 与呋喃杂环上的 O 之间, 取代 Cl 与

呋喃杂环上的 O 之间, 取代 Cl 之间的相互作用密切相

关; 而异构体对 AHH和 EROD的诱导作用都与苯环共

轭体系中的 C 之间, 共轭体系中 C 与呋喃杂环上的 O

之间, 共轭体系中的 C 与取代 Cl 之间的相互作用关系

密切.  

(3) PCBs异构体对 AhR的亲合性与MEDV的关系

与 PCDDs和 PCDFs相比效果较差. 从选择的变量看主 

要与苯环共轭体系中的C之间, 共轭体系中的C与取代

Cl之间, 取代 Cl之间的相互作用关系较大; 从 AHH的

模型两变量模型来看, 其诱导作用主要与苯环上的C之

间以及苯环共轭体系中的 C与取代 Cl 之间的关系比较

紧密; 而 EROD的 2变量模型 q2仅为 0.1933, 所得模型

的预测能力非常低, 就该模型来说其诱导作用与共轭体

系中的 C之间以及共轭体系中的 C与取代 Cl之间的关

系比较有关. 文献[3]用 CoMFA 得到的 PCBs 对 EROD

的诱导作用模型, 其预测能力也比较差, 该文指出该体

系可能很难用二维和三维描述子建立简单线性模型, 必

须寻求其它更为合适的描述子建立线性关系, 或者非线

性模型.  

2.3  MEDV及其二次项的最优子集选择 

前面讨论了 PCDDs, PCDFs, PCBs和全部三类化合

物对 AhR的亲合性, AHH和 EROD诱导作用与MEDV

的相关模型的建立. 考虑到生物活性有可能与描述子之

间存在非线性关系, 因此, 我们将MEDV描述子的平方

项以及所有描述子相互乘积(描述子的交互效应)等二次

项引入到自变量矩阵中, 简单测试非线性关系. 这样

PCDFs, PCDDs, PCBs以及全部三类化合物对应的描述

子个数分别为 54, 65, 27和 66个, 同时需要把这些描述

子中全部为零或者方差为零的删除(这里并没有出现, 

因此, 描述子个数并没有减少), 然后再通过 MVSSp 方

法进行最佳子集的选择并建立多元线性模型, 结果如表

5所示. 与表 2, 3相比所建立的模型质量有了很大的改

善. 从表 5中我们可以看到, 除了 PCDDs对EROD的诱

导作用还是与 MEDV 的一次项相关性较强外, 一次项

仅在 PCBs对AhR的亲合性, 全部化合物对AhR的亲合

性以及对EROD的诱导作用模型中分别出现一次, 其它

表 5  PCDDs, PCDFs, PCBs和全部化合物的三种实验毒性与最优MEDV及其二次项组合的模型统计量 

Table 5  The statistics of optimized combinations of the MEDV descriptors including quadratic terms for experimental toxicity of 

PCDFs, PCDDs, PCBs and PCDFs＋PCDDs＋PCBs 

 描述子 q2 R2 RMSE RMSV Sp F 

AhR 22×22, 14×22 0.7586 0.8195 0.2742 0.6400 0.01169 29.5124 

AHH 15×25, 15×26, 15×36 0.8088 0.9300 0.5234 0.7770 0.04946 41.6118 PCDDs 

EROD 14, 15, 36 0.7674 0.9035 0.5011 0.7975 0.04533 37.4710 

AhR 85×85, 15×26, 22×36, 26×85 0.8669 0.9269 0.3706 0.5114 0.00665 66.7478 

AHH 14×36, 22×26, 22×91 0.6405 0.7268 0.8621 1.0017 0.03281 26.6031 PCDFs 

EROD 15×26, 15×36, 25×85 0.6655 0.7452 0.8904 1.0302 0.03500 29.2513 

AhR 26, 15×15, 14×15 0.7403 0.8720 0.3002 0.4529 0.01752 14.8190 

AHH 25×25, 15×25 0.5172 0.8195 0.6053 1.0134 0.10991 18.1568 PCBs 

EROD 14×26, 14×36 0.3075 0.7367 0.6676 1.3093 0.13372 11.1889 

AhR 15, 14×91, 22×33, 33×91, 82×85 0.7288 0.7639 0.6126 0.6571 0.00755 39.4628 

AHH 14×14, 14×22, 14×26, 15×91, 22×33, 25×91 0.6854 0.7464 0.8295 0.9281 0.01761 25.5036 
PCDFs 
PCDDs 
PCBs EROD 36, 14×26, 15×85, 25×26, 36×36, 82×82 0.6647 0.7371 0.8506 0.9656 0.01852 24.3043  
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的几种生物活性都是与 MEDV 的二次项密切相关, 也

就是说大部分生物活性与 MEDV 描述子之间存在比较

强的非线性关系. 

3  结论 

本文提出了一种新的变量选择方法——基于估计

均方差的统计量 Sp 的修正变量选择(MVSSp)方法, 对

该方法的具体实现过程以及选择最优变量组合(最优子

集)的原则作了详细描述. 并采用 MEDV 描述子表征

PCDDs, PCDFs和 PCBs异构体分子, 结合MVSSp方法, 

建立了 PCDDs, PCDFs, PCBs以及全部三类化合物分别

对 AhR的亲合性, AHH和 EROD的诱导作用与MEDV

以及描述子二次项之间比较稳定的QSAR模型, LOO交

互验证的 q2, 模型的相关系数 R2与文献相比, 在样本数

相同的情况下都有了改善或相当, 并且 MEDV 描述子

的计算简单易行, 不需要昂贵的商业计算软件或实验测

定; 讨论了这些有机污染物毒性与分子结构关系; 研究

表明 MVSSp方法确实能够相对快速地从大尺寸自变量

矩阵中找到最优子集, 对研究和建立QSAR模型有较强

的指导意义.  

 

致谢  感谢桂林工学院青年基金对研究工作的资助. 
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