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对汞离子荧光信号的干扰
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摘要:目的:构建一个人工智能预测模型,在存在 Cu２＋ 干

扰的复杂食品检测环境下预测荧光探针对 Hg２＋ 的选择

性.方法:采用荧光探针技术结合７种先进经典的机器

学习模型,预测分析存在 Cu２＋ 干扰时探针对 Hg２＋ 的选

择性,并比较各模型的预测效果,选择最优模型.结果:
基于分子二维描述符(molecular２Ddescriptors,Mol２D)
和极端梯度提升算法成功建立了在交叉验证和测试集中

准确度为０．７８６和０．８１０的高效模型,在Cu２＋ 干扰下准确

预判 Hg２＋ 的探针选择性.结论:该模型通过选择性预判

对 Hg２＋ 荧光分子探针的设计进行改进,使 Hg２＋ 荧光探

针的设计更加高效可靠.
关键词:汞离子检测;荧光分子探针;探针选择性;机器学

习;化学信息学

Abstract: Objective: To construct an artificial intelligence

predictionmodeltopredicttheselectivityoffluorescentprobes

forHg２＋inacomplexfoodtestingenvironmentinthepresence

ofCu２＋ interference．Methods:Fluorescentprobetechnology
combinedwithsevenadvancedclassicalmachinelearningmodels

wasusedtopredictandanalyzetheselectivityoftheprobefor

Hg２＋inthepresenceofCu２＋ interference,andtocomparethe

predictioneffectofeach modelandselecttheoptimalmodel．

Results:Efficientmodelswithaccuraciesof０．７８６and０．８１０in

thecrossＧvalidationandtestsetsweresuccessfullyestablished

based on Molecular ２D Descriptors (Mol２D)and extreme

gradientboosting algorithmsto accurately predictthe probe

selectivityof Hg２＋ underCu２＋ interference．Conclusion:The

modelisimprovedforthedesignofHg２＋ fluorescentmolecular

probesbyselectiveprediction,whichmakesthedesignofHg２＋

fluorescentprobesmoreefficientandreliable．

Keywords:mercuryiondetection;fluorescentmolecularprobes;

probeselectivity;machinelearning;cheminformatics

Hg２＋ 是食品中广泛存在的有毒重金属离子.富集

了来自海洋中污染物的鱼类、贝类等海产品和受到工业

或农药污染土壤中的水果与蔬菜,被捕捞或采摘,再端上

餐桌以供食用,处于这种食物加工链下,Hg２＋ 可能会被

人体吸收并在体内蓄积,导致神经系统、肾脏等身体器官

受损[１－３].中国国家标准对于食品中汞(Hg)的含量有特

定的限制,根据«食品安全国家标准　食品中汞的限量»
(GB２７６２—２０１７)规定通过肉类、禽蛋类、水产品类以及

水果、蔬菜中汞的限量不得大于０．０５mg/kg.显然,加工

食品中出现汞离子含量超标的情况是非常严重的,因此

进行准确高效的检测是必要的[４].目前,电感耦合等离

子体质谱法(ICPＧMS)[５]和原子荧光(AFS)[６]等方法已被

用于测定食品中的汞,虽然这些传统方法在稳定、准确性

检测 Hg２＋ 上各有优势,但它们通常需要专业的检测设备
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和经验丰富的技术人员且操作复杂耗时[７].

荧光分子探针方法因其快速、简单、灵敏、可视化等

优势在化学检测和分析、医学、食品科学等领域得到广泛

应用[８－９].近几年,有大量研究强调了荧光分子探针检

测 Hg２＋ 的优势.探针对于目标离子的检测是通过特定

的反应基团产生荧光以得到其可视化的结果,在合成过

程中,进行对特定基团的选择性实验验证往往是最关键

的,但也是最耗时、耗材的[１０－１１].并且在 Cu２＋ 存在的复

杂环境下,用于检测 Hg２＋ 的探针也会受到 Cu２＋ 的干扰,

不便于准确区分目标离子[１２－１５].

目前,关于荧光探针检测 Hg２＋ 的选择性预测方法未

见报道.研究拟提出一种分子结构表征与经典机器学习

算法相结合的选择性验证新策略,在非试剂试验条件下

通过高精度模型在探针合成前预先评估出对 Hg２＋ 的选

择性或者Cu２＋ 的干扰可能.以期为基于荧光探针高效检

测食品中 Hg２＋ 的发展提供参考.

１　材料与方法
研究基于多种机器学习方法预测荧光分子探针在

Cu２＋ 存在环境下对 Hg２＋ 的选择性检测.具体的操作流

程见图１.

图１　研究流程

Figure１　Researchprocedure

１．１　汞离子探针选择性数据收集

完 整 数 据 是 从 公 开 文 献 数 据 库 WebofScience、

PubMed和 Google学术中收集的.通过使用“Fluorescent
molecularprobes＋ Hg２＋/Cu２＋ ”“Fluorescentmolecular

probes＋ Mercuryion/Copperion”关键词进行检索,从
近２０年已发表的文献中检索并筛选得到５９５篇相关文

献,对每一篇文献内容进行概读,删去非响应型、非荧光

型探针等无效文献,只考虑荧光探针选择性检测的汞离

子和干扰性铜离子,从剩下的文献中得到２１６和２２６个有

效的汞 离 子 和 铜 离 子 荧 光 探 针 结 构 数 据,其 中 探 针

SMILES(simplifiedmolecularinputlineentrysystem)结
构是通过开源软件StoneMINDCollector(WinV１．５．１)转
换获取的.

１．２　数据预处理

首先,对得到的探针SMILES数据进行了手动检查,
修正了存在问题的６个结构,对不平衡电荷结构添加了

氢原子.其次,使用基于计算机的分子建模软件 MOE
(molecularoperatingenvironment,版本２０１９)中的 wash
功能保留每个结构的最大分子片段,基于化学特征提取

的计算机辅助工具 ChemDes将所有 SMILES数据转换

为InChIKey标识符进行去重,InChIKey相同的数据只保

留其中之一.最后,得到 Hg２＋ 和Cu２＋ 有效探针数据２００
和２２０个,数据的整理结果总结在表１中.主成分分析

(principalcomponentanalysis,PCA)是一种降维统计方

法,在很小信息损失的情况下可将多个变量转化为多个

主成分[１６].基于PCA对数据进行聚类,以观察 Hg２＋ 和

Cu２＋ 探针选择性数据在二维空间的聚集情况.

表１　数据处理结果

Table１　Resultsofdataprocessing

组别 数据类别 原始数量 预处理后数量

阳性(正)类 Hg２＋ ２１６ ２００

阴性(负)类 Cu２＋ ２２６ ２２０

总计 － ４４２ ４２０


１．３　分子结构表征

结构表征通过量化物理和拓扑结构,将二维或三维

分子结构转换为分子描述符或分子指纹.研究中综合了

５种结构表征方式来弥补它们在化学空间中的局限性.
使用 RDKit(http://www．rdkit．org/)和基于 Python的

用于生 物 医 学 信 息 学 和 化 学 信 息 学 领 域 的 计 算 工 具

PyBioMed[１７]计 算 分 子 二 维 描 述 符 (molecular ２D
descriptors,Mol２D)、MACCS 指 纹、Pubchem 指 纹 和

ECFP４指纹,通过 MOE软件计算得到了二维和三维描

述符(研究中统一命名为 MOE描述符).这些描述符和

指纹涵盖了大量的物理化学和拓扑信息,包括原子、键、
环、模式等.为了减少噪声和提高建模效率,对 Mol２D和

MOE描述符进行了数据预处理.① 去掉方差为零的描

述符;② 剔除相关性高(＞０．９５)的描述符;③ 使用基于随

机森林的递归特征消除和交叉验证方法(RFＧRFECV)选
择最佳特征子集.

１．４　机器学习算法

选择 决 策 树 (decisiontree,DT)[１８]、KＧ近 邻 (KＧ
nearest neighbors,KNN)[１９]、逻 辑 回 归 (logistic
regression,LR)[２０]、随机森林(randomforest,RF)[２１]、支

３６
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持向量机(supportvectormachine,SVM)[２２]、极端梯度提

升(eXtremegradientboosting,XGBoost)[２３]和深度神经

网络(deepneuralnetwork,DNN)[２４]算法进行建模.DT
是基于树状结构的模型,适用于分类和回归问题,简单易

解释.RF是一种集成学习模型,由多个决策树组成,进
一步提高预测准确性.XGBoost是梯度提升树算法的变

体,在结构化数据和大规模数据集上表现卓越.KNN 是

基于邻居关系的算法,适用于简单问题和小规模数据.

逻辑回归是处理二分类问题的线性模型,简单高效.支

持向量机通过找到最优超平面进行分类或回归,在高维

空间中表现良好.DNN 包括多个隐藏层,通过学习更复

杂的模式和关系来处理复杂的任务,对大规模数据和图

像处理具有强大表现力.

１．５　模型评估指标

在机器学习领域,分类模型的评估指标是衡量模型

性能的关键工具.这些指标帮助研究者了解模型在未知

数据上的预测能力.常见的分类模型评估指标包括准确

率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F１ 分

数(F１ Score)以 及 AUCＧROC(areaunderthereceiver
operatingcharacteristiccurve)等.准确率提供了模型正

确分类样本的总体比例,而精确率和召回率则分别衡量

了模型预测为正样本的实例中真正为正样本的比例,以
及真正为正样本的实例中被模型正确预测的比例[２５].F１

分数是精确率和召回率的调和平均数,用于在两者间取

得平衡,体现出模型的综合预测性能[２５].AUCＧROC则

通过绘制不同阈值下的真正例率(truepositiverate)和假

正例率(falsepositiverate)来评估模型的整体性能,数值

越大表明模型的性能越好[２６].选择适当的评估指标对于

理解模型性能、优化模型参数以及选择最佳模型至关

重要.

２　结果与分析

图２(a)为 Hg２＋ 和 Cu２＋ 终点分类数据集的 PCA 结

果.结果发现,数据集中的分子都聚集在一起,并没有明

显地分成两个或多个聚类.PCA 无法直接聚类出 Hg２＋

和Cu２＋ 的选择性终点.因此,使用更多更复杂的模型.
从图２(b)可以看出,通过 RFＧRFECV 对 Mol２D和 MOE
描述符特征逐个筛选移除对模型影响小的特征,在模型

F１ＧScore结果达到最高０．７４７和０．６８６时分别得到５６和

６０个最佳的特征子集.整个数据集中４２０个化合物被通

过４∶１的比例重复随机劈分为包含３３６个化合物的训

练集包含８４种化合物的测试集.使用选择后的这两种

描述符和３种指纹结合７种机器学习算法构建了３５种

Hg２＋ 探针选择性模型,模型评估结果见表２.总体而言,
模型性能良好,五折交叉验证的结果与测试集的结果相

似,表明数据集的划分是合理的.基于几种不同评估指

标性能最好的是 Mol２DＧXGBoost模型,其在测试集上准

确率为０．８１０,AUC值为０．８８１.

　　图３(a)显示了基于 Mol２D 描述因子的最佳结果.
在假正率为０．１５时,真正率已经达到０．８,ROC曲线的整

体幅度偏向左上,使用 XGBoost算法的优势是显而易见

的,AUC值为０．８８１,表示其在训练数据上能够更好地区

分正样本和负样本,对潜在的新数据具有更强的预测能

力.MOE描述符的最佳结果在图３(b)中呈现,依旧使用

XGBoost算 法 达 到 最 佳 结 果,AUC 数 值 为 ０．８２４,与

Mol２DＧXGBoost模型的曲线结果相比略差一些.在３种

不同的指纹中,Pubchem 指纹显示出比 ECFP４指纹和

MACCS指 纹 更 优 异 的 表 现,图 ４(a)中 最 佳 模 型

PubchemＧXGBoost的 ROC曲线在假正率为０．３时真正

率的提升幅度最高,AUC值为０．８４４.结合图４中３种指

纹的最佳模型 ROC曲线,它们均结合 XGBoost和 RF实

现了最高的 Hg２＋ 选择性预测结果.综合考虑了基于不

同算法和分子表征方法构建模型的 AUC值和 ACC值,

XGBoost算法和 RF算法始终表现出更平衡更好的模型

性能,既有较高的分类准确性,又保持了良好的概率估计

能力.

图２　整体数据PCA分布图和描述符的 RFＧRFECV特征选择过程

Figure２　OveralldataPCAdistributionanddescriptorRFＧRFECVfeatureselectionprocess

４６
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表２　最佳分子表征 Mol２D描述符的模型性能

Table２　ModelperformanceresultsforthebestmolecularlycharacterizedMol２Ddescriptors

分类模型
五折交叉验证(５ＧCV)

敏感度 特异度 准确度 AUC值

测试集

敏感度 特异度 准确度 AUC值

DT ０．６６９ ０．７３７ ０．７０５ ０．７２６ ０．７６５ ０．７２０ ０．７３８ ０．７４９

KNN ０．６５６ ０．７３９ ０．７００ ０．６９８ ０．７００ ０．７７３ ０．７３８ ０．７３６

LR ０．６９０ ０．７５８ ０．７２６ ０．７８４ ０．７００ ０．８４１ ０．７７４ ０．８０２

RF ０．７１４ ０．７８６ ０．７５３ ０．８３７ ０．７９１ ０．８２９ ０．８１０ ０．８７７

SVM ０．７８５ ０．７０８ ０．７４４ ０．８１５ ０．８１６ ０．７１７ ０．７６２ ０．８６４

XGBoost ０．７９１ ０．７８１ ０．７８６ ０．８４８ ０．８０５ ０．８１４ ０．８１０ ０．８８１

DNN ０．６９０ ０．７４０ ０．７１７ ０．７７９ ０．７５０ ０．７７１ ０．７６２ ０．８４０

图３　基于不同分子描述符得到的 Hg２＋ 最佳预测模型的 ROC 曲线结果图

Figure３　ROCcurveresultsforthebestpredictionmodelofHg２＋ basedondifferentmoleculardescriptors

图４　基于不同分子指纹得到的 Hg２＋ 最佳预测模型的 ROC 曲线结果图

Figure４　ROCcurveresultsforthebestpredictionmodelofHg２＋ basedondifferentmolecularfingerprints

　　图５完整表示了所有分子表征和算法组合的模型结

果,每一个箱线图中的三角符号都表示在该表征或算法

上的准确度.考虑在不同算法的结果中,大部分模型组

合能在不同的数据集随机划分下稳定实现一定的性能.
明显可以看出,基于 XGBoost算法和 RF算法的模型比

其他表现优秀,而基于 DT算法和 KNN算法的几个模型

表现相对较差.对于 DT算法,MOE描述符表征的模型

表现最好(ACC值为０．７８９,AUC值为０．７３６),最差的是

ECFP４,ACC值为０．７２６.在 KNN 算法上,ECFP４指纹

依旧表现最差.基于 LR算法、SVM 算法和 DNN 算法,

它们的模型结果一直都是比较稳定的,均结合 Mol２D模

型精度最高,ACC值≥０．７６２,结合 MACCS指纹效果较

差.在 XGBoost算法和 RF算法中,Mol２DＧXGBoost和

Mol２DＧRF都达到了０．８１０的模型预测精度,AUC值均≥
０．８７７,同样在 MACCS中表现是最差的.总体而言,大部

分组合模型表现良好.Mol２D指纹似乎更适合表征该数

据集,而 MACCS指纹是最不适合的.因为许多 Hg２＋ 选

择性的探针具有共同的基团结构.在这种情况下,指纹

描述符的区分能力受到了限制,而使用具有一些连续属

性的描述符特征可能适合该数据集.
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图５　所有模型结果可视化箱线图

Figure５　Boxplotofallmodelresultsvisualization

３　结论

研究了一种基于先进的机器学习算法的 Hg２＋ 探针

选择性预判方法.结果表明,使用包含化合物分子量、氢
原子数量、单键数量、双键数量的二维描述符 Mol２D与极

端梯度提升算法组合模型在性能上均优于其他模型,测
试集上的预测准确率达到０．８１０,ROC曲线下面积达到

０．８８１.该方法达到研究的预期目标,最终模型在交叉验

证和测试集的结果相差不大,结果是可靠的.对新数据

进行模型应用域适配后,可以用来快速准确地预先判别

食品中检测 Hg２＋ 的探针选择性以及 Cu２＋ 的干扰.研究

构建的 Hg２＋ 探针数据集还有一定的数据增长空间,下一

步会进一步扩大数据收集范围,考虑在更多复杂食品加

工环境下影响 Hg２＋ 选择性的因素,扩大模型应用范围,

使 Hg２＋ 的选择性预评估更加全面.
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