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基于人工神经网络和支持向量机算法的药源性急性间质性肾炎计算模型
的建立及在中药领域的应用  

张文青，赵  珊，钱文秀，阎星旭，姚雅琦*，李遇伯* 

天津中医药大学中药学院，天津  301617 

摘  要：目的  通过构建早期预测药源性急性间质性肾炎（drug-induced acute interstitial nephritis，DI-AIN）的计算模型，筛

选中药致 DI-AIN 成分。方法  从文献和 SIDER 等数据库中收集得到了 125 个致 DI-AIN 的药物和 122 个未导致 DI-AIN 的

药物，作为预测模型的训练集，基于人工神经网络（artificial neural network，ANN）和支持向量机（support vector machine，

SVM）2 种算法构建模型。通过文献各选择 45 种药物进行验证，以评估最优模型的预测性能。并将其应用于筛选 10 种中药

的 DI-AIN 成分。结果  共筛选得到 207 种分子描述符参与建模，其中，ANN 和 SVM 算法搭建的最优模型分别包含 112 和

80 种分子描述符，2 个模型的特异度、灵敏度、准确度均在 84%以上。使用 2 种算法搭建的最优模型进行外部验证，准确度

均在 90%以上。ANN 联合 SVM 模型预测为 DI-AIN 的中药成分有雷公藤甲素、水苏碱、京尼平苷等。结论  首次建立中药成

分致 DI-AIN 早期预测的计算模型，具有良好的预测能力，对于中药肾毒性预测研究及中药毒理学研究具有一定的应用价值。 
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Abstract: Objective  To construct computational models for early prediction of drug-induced acute interstitial nephritis (DI-AIN) to 

screen the ingredients of traditional Chinese medicine (TCM)-induced DI-AIN. Methods  A total of 125 DI-AIN-causing drugs and 

122 non-DI-AIN-causing drugs were collected from literatures and SIDER database as training sets for prediction models. The models 

were constructed through the algorithms of artificial neural network (ANN) and support vector machine (SVM). In order to evaluate 

the prediction performance of the optimal model, a total of 45 DI-AIN-causing drugs and 15 non-DI-AIN-causing drugs were collected 

as external validation set through literatures. Two models were applied to screen the DI-AIN components of 10 TCMs. Results  After 

filtering, 207 molecular descriptors were obtained to construct the model. The optimal models built by ANN and SVM algorithms 

contained 112 and 80 molecular descriptors respectively, and the specificity, sensitivity and accuracy of two models were all above 

84%. The ANN and SVM models were used for external validation with accuracy above 90%. ANN and SVM models predicted that 

the TCM ingredients of DI-AIN included triptolide, stachydrine, geniposide. Conclusion  This study established the computational 

model with reasonable accuracy for the early prediction of DI-AIN caused by the ingredients of TCM for the first time. It might be a 

promising method for studying nephrotoxicity and toxicology of TCM. 
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急性间质性肾炎（acute interstitial nephritis，

AIN）是一种肾脏病变，具有起病急、进展快、预后

差的特点[1]。相关研究表明，有 70%～90%的 AIN

患者均由药物诱导[2]。药源性急性间质性肾炎（drug-

induced acute interstitial nephritis，DI-AIN）是一种

对药物的特异性全身过敏反应，发病时仅有少数患

者会出现发热、嗜酸性粒细胞增多和皮疹等症状，

大多数 DI-AIN 患者的早期症状并不明显，在开始

用药到发生肾功能丧失之间有很长的潜伏期，存在

DI-AIN 延迟发作的现象，很容易造成误诊和漏诊，

从而延误 DI-AIN 的治疗[3]，而一旦治疗不及时则会

使病情加重，一些患者会继续发展为慢性肾病，甚

至有可能由于持续的肾小管间质炎症和纤维化形成

而导致永久性肾损伤。近些年来，服用中药后发生

DI-AIN 的病例逐渐增多，中药致 DI-AIN 的患者起

病更为隐匿，通常就诊时已经出现明显的肾功能损

害。此外，在一项 DI-AIN 前瞻性队列中，单纯由中

药所致者约占 10%，其中多数病例为服用多组分的

汤药，其余病例服用中成药，均无法确认单味的致

病药物，造成疾病诊断的困难。鉴于上述原因，早

期识别某一中药成分是否致 DI-AIN 并提出预警性

认识至关重要[4]。 

传统的中药肾毒性研究方法一般采用体内外试

验模型，其优点是结果可靠且全面，但基于细胞系

的肾毒性体外评价模型缺乏靶器官毒性的特异性，

不能区分化合物的细胞毒性效应和肾毒性，且当使

用该方法进行高通量筛选时，通常耗资较大，时程

较长[5]。随着计算机技术的飞速发展，基于计算机

模拟方法预测药物性损伤及毒性成分的早期筛选已

成为重要的研究方向。计算机模拟方法可以根据化

合物的结构及毒性效应数据创建数学模型，以预测

其他已知结构化合物对机体的潜在毒性作用[6-7]，从

而减少分子生物学实验和传统药理学的耗时和成

本，并在短时间内实现对大量化合物毒性的预测。

其中，人工神经网络（artificial neural network，ANN）

和支持向量机（support vector machine，SVM）算法

常被用来搭建计算机模型。ANN 算法是模拟人脑神

经建立起来的一种信息处理系统，具有自主适应和

自主学习的能力。SVM 是一种强大的监督学习方

法，通过使用几个核函数识别最优超平面来执行分

类，在高维空间中区分阳性和阴性[8]，广泛应用于

解决分类问题。这 2 种算法可通过预先提供的一批

相互对应的输入、输出数据，分析掌握两者之间潜

在的规律，最终根据这些规律，用新的输入数据来

推算输出结果，具有较好的非线性拟合能力[9]。已

有许多研究者根据药物的结构建立毒性预测模型，

Zhao 等[7]构建定量构效关系模型预测中药肝毒性，

模型的预测准确率达到 80.2%。然而，这些模型预

测的一般为整体毒性[10]，目前较少基于其临床表现

开发的计算机模型来预测特定的药物性损伤终点。

此外，建立药物分子结构与毒性之间的计算机模型

并将其应用于中医药领域，提供简单、精准、可靠

度高的毒性物质初步筛选工具，为复杂的中药体系

的毒性研究提供思路[5]。 

以 DI-AIN 与计算模型为主题词进行在线组合

检索，未见预测模型的报道。鉴于此，本研究建立

一种利用 ANN 和 SVM 算法搭建计算机模型来快

速检测中药成分致 DI-AIN 的方法。将药物的分子

描述符作为输入变量，将对应的肾损伤作为输出变

量，开发了早期预测 DI-AIN 的模型，并对模型进

行内部和外部验证，以评估预测的性能，最终找到

具有最优性能的模型并应用于中药成分筛选，为

DI-AIN 的早期预测和及时诊断提供了基础依据，避

免发展为更严重的肾脏疾病，同时为单味中药、复

方中药的肾脏损伤做出快速的评价，推动中医药现

代化的进程。 

1  材料和方法 

1.1  数据集 

从 PubMed、SIDER（http://sideeffects.embl.de）

和 AdisInsight 数据库（ https://adisinsight.springer. 

com/）中进行检索，选择文献或数据库中可以造成

DI-AIN 的药物，共得到 170 种化合物作为阳性药物

数据集[11-28]；在 AdisInsight 数据库的不良事件中，

以 NOT 肾小球肾炎、肾小管间质性肾炎、急性肾损

伤、肾纤维化、肾病综合征、肾结石、肾功能衰竭、

肾脏病进行检索，随机选择不会造成肾损伤的药物，

共得到 167 种化合物作为阴性药物数据集。随后，

从阳性药物数据集中选择文献中常见的致 DI-AIN

的 45 种药物，从阴性药物数据集中选择文献中未报

道致 DI-AIN 的 45 种药物，建立外部验证集，并将

剩余药物作为训练集，数据集的具体组成见表 1。 

表 1  数据集组成 

Table 1  Data sets used for analysis 

类别 训练集（含内部验证） 外部验证集 

阳性组 125 45 

阴性组 122 45 
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1.2  分子描述符 

化学结构需转化为分子描述符以表示结构的各

种参数。目前 Dragon、PaDEL-Descriptor、CODESSA

等多种软件可用于计算分子描述符[29]。本研究使用

Dragon 的远程在线版 E-Dragon（http://www.vcclab. 

org/lab/edragon/）计算分子描述符。Dragon 提供了

1600 多种分子描述符，这些描述符被划分为 20 个

逻辑块，包括结构描述符、拓扑描述符、几何描述

符、电荷描述符、分子特性等[30]。在 PubChem 中获

取 SMILES 数据导入 E-Dragon 中，即可获取所有

化合物的分子描述符数据集[31]。而计算得到的一些

分子描述符都包含相似的信息，并且过多的分子描

述符也会导致过拟合现象，因此需要使用筛选后的

分子描述符构建模型[32]。对分子描述符数据进行预

处理，主要包括缺失数据处理以及相关性分析等。

首先去除 0 或者存在缺失值的描述符[33]，然后利用

皮尔森相关系数的方法对描述符进行筛选，其通过

描述符与化合物性质之间的相关性，排除对化合物

性质贡献较低的分子描述符，进而保证用于建模的

描述符对化合物的某些性质影响较大[29]。计算并筛

选好分子描述符后用于模型的搭建。 

1.3  模型构建 

本研究分别应用 ANN 和 SVM 2 种算法构建

DI-AIN 的预测模型，将药物的分子描述符作为输入

变量，将对应的肾损伤情况作为输出变量，即造成

DI-AIN 的药物分为一类，不造成 DI-AIN 的药物分

为另一类。ANN 算法是人脑及其活动的一个理论化

的数学模型，由大量的神经元连接构成，具有高度

容错、并行分布处理、自适应、自组织以及自学习

功能，可以分析较为复杂的非线性系统[34]。ANN 算

法建立了化学物质的分子描述符与其毒理活性之间

的非线性关系。它是由输入层、隐藏层和输出层构

成，输入层接受信息（描述符），乘以一个系数（权

重）并且该乘积被发送到包含神经元的隐藏层，经

过隐藏层激活函数的作用，得到隐藏层的输出，将

其作为输出层的输入信息传递至输出层，经过输出

层激活函数作用后得到整个网络的输出。此外，在

模型训练时，验证集采用“early stopping”方法，当

验证集的误差比上一次训练结果差时便停止模型的

训练，并使用上一次迭代结果中的参数应用于模型，

从而防止 ANN 的过度训练。SVM 是基于 Vapnik 统

计学习理论的机器学习算法，对于线性不可分数据

集，其通过核函数（径向基函数）将数据映射到 1

个新的高维表示，在 2 个不同类别之间找到 1 个超

平面作为决策边界，并尽可能使超平面与每个类别

最近的数据点距离最大化，从而进行分类[35]。 

1.4  模型验证和性能评估 

内部验证可以考察模型的稳健性，k 折交叉验证

是常用于进行内部验证的方法，其原理是将训练集

随机分成 k 等份，每次用（k－1）份建模训练，剩下

的 1 份用作测试集进行验证，如此循环直到每份都

被当作测试集使用过为止。相同的过程执行 k 次，取

所有 k 次结果的均值给出最终的性能评估。本研究

采用 10 折交叉验证方法对模型进行内部验证，通过

计算评价模型性能的指标，选出最优模型[36]。 

模型性能的评估指标有准确度（accuracy，

Acc）、马修斯相关系数（Matthew’s correlation 

coefficient，MCC）、灵敏度（sensitivity，SE）、特异

度（specificity，SP）和受试者工作特征曲线下面积

（area under curve，AUC），它们被广泛用于定义任

何计算预测的真实性和有效性[37]。其中，Acc 定义

为所有化合物中正确预测的阳性和阴性总数占总数

的百分比[38]；SE 表示正确预测的阳性数量占阳性总

数的百分比；SP 代表正确预测的阴性数量占阴性总

数的百分比[39]；AUC 表示模型能够区分类别的程

度。其中一些参数的计算公式如下所示，在这些等

式中 TP（true positives）、TN（true negatives）、FP

（false positives）和 FN（false negatives）分别是真阳

性、真阴性、假阳性和假阴性的数量[40]。 

 SE＝TP/(TP＋FN) 

 SP＝TN/(TN＋FP) 

 Acc＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN) 

MCC＝
TP×TN－FP×FN

√(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FN)(TN＋FP)

 

本研究共进行了 2 次验证。首先，对于内部验

证，训练集中的化合物用于开发计算模型，根据内

部验证集的预测性能确定最终模型。并分别计算各

模型的 Acc、MCC、SE、SP 及 AUC，根据计算结

果选择 2 种算法构建的最优模型。随后，将最优模

型应用于完全外部的验证集，以查看模型的泛化能

力。模型的外部验证是指使用不参与模型构建的化

合物对模型预测能力进一步验证。无法根据 DI-AIN

化合物的体内数据确定一个外部验证集，以评估所

建计算模型的预测性能。因此，从文献中发现了一

些与DI-AIN密切相关的化学物质作为外部验证集。
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共选择 45 种致 DI-AIN 的化合物和 45 种不会致 DI-

AIN 的化合物作为外部验证集，应用于最优模型并

计算 Acc、MCC、SE、SP 及 AUC，进一步验证模

型的预测能力[41]。 

2  结果 

2.1  分子描述符的计算和筛选 

在数据集中具有足够的代表性、并且与其他描

述符的相关性低的描述符才能被保留用于建模。因

此，最终共筛选出 207 种分子描述符应用 ANN 和

SVM 算法构建模型。 

2.2  模型的构建和内部验证 

本研究共收集了 247 种药物构成训练集，应用

ANN 或 SVM 算法开发 DI-AIN 早期预测模型。通

过在训练集中划分内部验证集，以评估 ANN 和

SVM 算法的性能，最终筛选出最优模型。ANN 算

法的最优模型包含了 112 种分子描述符和 1 个神经

元，Acc 为 92.3%，SE 为 90.4%，SP 为 94.3%，MCC

为 0.847，AUC 为 0.923。SVM 算法的最优模型纳

入了 80 种分子描述符，其 Acc 为 89.1%，SE 为

84.8%，SP 为 93.4%，MCC 为 0.785，AUC 为 0.891。

2 种算法的最优模型内部验证结果见图 1。ANN 和

SVM 模型的 Acc 和 SE 均大于 84%，产生了良好的

DI-AIN 预测性能。 

2.3  模型的外部验证 

将外部验证集应用于 ANN 和 SVM 模型并计

算模型的 Acc、SE、SP、MCC 及 AUC，用于评价

所建模型的预测能力。结果显示，ANN 模型的 Acc

为 90%，SE 为 93.3%，SP 为 86.7%，MCC 为 0.802，

AUC 为 0.900。SVM 模型的 Acc 为 92.2%，SE 为

93.3%，SP 为 91.1%，MCC 为 0.845，AUC 为 0.922。

2 种算法最优模型外部验证结果见图 2。此外，用于

外部验证的 90 种化学成分的全部预测结果汇总于

图 3，所有成分以紫色表示，其中阳性预测错误的

成分以红色字体标注，阴性预测错误的以绿色字体

标注。ANN 模型和 SVM 模型的外部验证集中阳性

组预测结果较好，双氯芬酸[42]、头孢吡肟[43]等可以

导致 DI-AIN 的药物均被正确分类。因此，2 种模型

可以联合筛选中药致 DI-AIN 的成分。

 

图 1  ANN、SVM 模型的内部验证性能 

Fig. 1  Internal validation performance of ANN and SVM models

 

图 2  ANN、SVM 模型的外部验证性能 

Fig. 2  External validation performance of ANN and SVM models 
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图 3  外部验证结果 (P＝positive，N＝negative，A＝ANN，S＝SVM) 

Fig. 3  External validation results (P = positive, N = negative, A = ANN, S = SVM)

2.4  模型的应用 

国外文献及CFDA报道的具有肾毒性风险的中

药主要分为马兜铃酸类中药、雷公藤制剂、穿心莲

制剂及其他中药[44]。除有毒中药外，一些传统中草

药如泽泻、益母草也发现了不同程度的肾毒性[45]。

因此，使用所搭建的 ANN 和 SVM 模型筛选雷公

藤、穿心莲、泽泻、益母草、栀子、大黄、苍耳子、

商陆、斑蝥、木通 10 种中药中潜在的致 DI-AIN 成

分。利用中药系统药理学数据库与分析平台

（TCMSP）对这 10 种中药进行检索，以口服生物利

用度（oral bioavailability，OB）≥30%和类药性（drug-

likeness，DL）≥0.18 为条件[46]，并结合相关文献，

共筛选得到雷公藤 20 种成分、穿心莲 25 种成分、

泽泻 7 种成分、益母草 10 种成分、栀子 17 种成分、

大黄 17 种成分、苍耳子 11 种成分、商陆 21 种成

分、斑蝥 5 种成分、木通 8 种成分。将最终得到的

成分分别应用于 ANN 和 SVM 模型。结果显示，

ANN 和 SVM 模型均预测为阳性的中药成分有雷公

藤 9 种、穿心莲 10 种、泽泻 2 种、益母草 9 种、栀

子 11 种、大黄 12 种、苍耳子 4 种、商陆 16 种、斑

蝥 4 种、木通 5 种，具体结果见图 4。其中，雷公

藤甲素、水苏碱、京尼平苷、苍术苷、羧基苍术苷、

马兜铃酸 B、常春藤皂苷元、穿心莲内酯等成分被

模型预测为阳性，推测其可以导致 DI-AIN。ANN

联合 SVM 模型预测为阳性的其他中药成分具体见

表 2。

 

图 4  10 种中药 DI-AIN 成分预测结果 

Fig. 4  Prediction results of DI-AIN ingredients in 10 TCMs 
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表 2  ANN 联合 SVM 模型筛选的中药 DI-AIN 成分 

Table 2  Screening of DI-AIN ingredients of TCMs based on ANN and SVM models 

中药 成分 中药 成分 

雷公藤 15-羟基雷公藤内酯醇 栀子 异山柰素 

清艾菊素 A 绿原酸 

常春藤皂苷元 藏红花酸 

山海棠二萜内酯 A 藏红花素 

白桦脂酸 京尼平 

雷公藤氯内酯醇 京尼平苷 

雷公藤甲素 常春藤皂苷元 

雷公藤内酯酮 山柰酚 

浙贝素 槲皮素 

穿心莲 (3Z,4S)-3-[2-[(1R,4aS,5R,6R,8aS)-6-羟基-5,8a-二甲基-2-亚甲基-5-  芦丁 

羟甲基十氢化萘-1-基]亚乙基]-4-羟基-四氢呋喃-2-酮 熊果酸 

14-去氧-11-氧代-穿心莲内酯 大黄 (−)-儿茶素 

14-去氧-12-甲氧基穿心莲内酯 芦荟大黄素 

14-脱氧穿心莲内酯 大黄素 

穿心莲内酯 大黄素-1-O-β-D-吡喃葡萄糖苷 

穿心莲内酯19-β-D-葡萄糖苷_qt 没食子酸-3-O-(6′-O-没食子酰)葡萄糖苷 

去氧地胆草素 掌叶二蒽酮 A 

倍半萜内酯 B 大黄素甲醚双葡萄糖苷 

倍半萜内酯 C 原花青素 B-5,3′-O-没食子酸酯 

潘尼枯苷元 大黄酸 

苍耳子 芦荟大黄素 番泻苷 D 

苍术苷 番泻苷 E 

羧基苍术苷 torachrysone-8-O-β-D-(6′-oxayl)-glucoside 

cynarin(e) 木通 ariskanin A 

泽泻 泽泻醇 C 马兜铃酸 A 

泽泻醇 C 醋酸酯 马兜铃酸 B 

商陆 esculentagenin 马兜铃苷 

6,7-二羟香豆素 常春藤皂苷元 

商陆皂苷 A 斑蝥 斑蝥素 

esculentoside A_qt 亚油酸 

商陆皂苷 B 去甲斑蝥素 

esculentoside C_qt 油酸 

商陆皂苷 E 益母草 花生四烯酸 

esculentoside F_qt 甘草素 

esculentoside J_qt 异胆固醇 

esculentoside L_qt 异鼠李素 

esculentoside N_qt 山柰酚 

esculentoside P_qt 益母草碱 

esculentoside Q_qt 卵磷脂 

加利果酸 槲皮素 

齐墩果酸 水苏碱 

phytolaccagenin   

3  讨论 

中药肾损害是目前国内外研究热点课题，中药

毒性实验研究多为组分或部位的急性毒性和长期毒

性试验，并没有进一步分离和确定其毒性物质，这

就需要探讨中药成分肾损伤，进行毒性控制和炮制、

配伍等减毒措施，为临床提供药理数据支撑，保证

用药安全、合理[47]。 

雷公藤甲素是雷公藤引起肾毒性的成分，而雷

公藤可致急性间质性肾炎[48]；水苏碱是益母草具有

显著生理活性的成分之一，也是控制益母草药材质

量的重要指标，体内实验发现大剂量长期使用益母

草可致肾小管间质细胞损伤[49]。还有研究以益母草

成分盐酸水苏碱为受试药，观察其对小鼠 ig 给药的

急性毒性，提示盐酸水苏碱可能为低毒化学物[50]；

京尼平苷是栀子的有效成分之一，王晓慧等[51]考察

了京尼平苷的肾脏病理学特征，发现大鼠连续 3 d
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给予高剂量京尼平苷，存在间质炎症细胞浸润；苍

耳子中毒引起的肾脏病理损伤以肾小管和肾间质病

变为主，其可能与苍耳子中的苍术苷或羧基苍术苷

等成分有关[52]；木通[53]、莲必治注射液[54]可引起急

性间质性肾炎，其主要成分有马兜铃酸 B、常春藤

皂苷元、穿心莲内酯等。ANN 和 SVM 模型筛查出

的部分中药成分有文献佐证其对肾间质的损害，也

进一步说明 ANN 和 SVM 模型联合应用于中药筛

选致 DI-AIN 成分具有一定的准确性。 

近年 来，有研 究 [55] 建立了 间质性肾 炎

（interstitial nephritis，IN）的预测模型，其利用 SVM

建立了含有指纹描述符的肾毒素和非肾毒素的二元

分类模型，外部验证的预测准确性优于 83%。AIN

作为 IN 的一种类型，其发病较快，且为急性肾损伤

的常见原因，而 DI-AIN 的发病率在 AIN 中占多数。

事实上，最近在一项经活检证实的 DI-AIN 患者的

回顾性研究中，30%的患者不能识别出造成 DI-AIN

的药物。早期识别和停用引起 DI-AIN 的药物是初

始治疗的基础[56]。鉴于目前没有关于 DI-AIN 基于

计算模型进行早期预测的研究，本研究首次使用

ANN 和 SVM 算法搭建了预测模型并应用于中药，

得到较高的准确度。 

数据的质量和多样性对于预测模型来说是一个

重要问题。本研究的阳性组选择大多被临床报道可

以致 DI-AIN 的化合物。鉴于根据特定的化学类别

开发的模型适用范围有限[55]，在此开发了多种药理

化合物肾毒性终点的数据集，阳性化合物组包括质

子泵抑制剂、抗生素、非甾体抗炎药等不同类别药

物组成。此外，当模型之间的唯一差异是建模算法

时，比较了 2 种算法所构建模型的预测性能。在内

部验证中，基于 ANN 模型在准确度、SE、SP、AUC

方面略胜于 SVM 模型。这可能是由于 ANN 模型具

有更好的学习能力和更高的数据集特征提取能力，

从而产生了比 SVM 模型更好的可预测性和泛化能

力[57]。随着中药资源庞大的成分信息不断纳入训练

集，模型可进一步完善和优化，其结果为日后中药

复杂体系肾脏毒性预测提供参考[58]，并采用大规模

筛查与毒理实验再验证相结合的方法，加快中药临

床使用安全性的研究进展。 

在模型的适用范围方面，本研究所使用的相似

性度量是基于将化合物的相关信息转化为计算机可

识别的数学信息。然后通过分子描述符对化合物的

结构信息进行编码。该方法与其他方法的主要区别

在于，数学参数可用于表征分子描述符，并计算描

述符值与毒性之间的相关性[59]。虽然 ANN 和 SVM

模型在所提到的数据集中表现良好，但在其他领域

中的应用效果还未证实。因此，构建高效且泛化能

力强的预测模型是未来研究的重点之一[60]。计算模

型若要在毒性预测领域得到进一步的发展和创新，

还应当完善以下 3 方面内容：①加强对毒性数据的

整合工作，扩大数据量，并意识到建立大规模公共

毒性数据库的重要性。本课题组已建立中药系统毒

理学数据库（ TCMSTD ， http://www.ehbio.com/ 

Toxicity/front/#/），这是首个关注中药安全性问题的

信息共享平台，可为临床研究者、监管者和使用人

员免费提供更为全面、系统的关于有毒中药、不良

反应中药制剂、化学成分、毒性成分及毒性靶标等

信息。②随着深度学习技术的引入，分子指纹，分

子图像等也成为有效的输入形式。未来的研究中，

应当研究新型的数据输入形式，丰富数据表达形式，

挖掘更全面的数据内容。③加强与先进计算技术的

联系，深入探索建模方法，开发高精度的计算与建

模技术[61]。 

随着中药及其制剂在国内外的广泛使用，其安

全问题日益突显[62]，特别是中药肾毒性越来越受到

关注。本研究建立一种通过计算模型来快速预测中

药成分致 DI-AIN 的方法。采用 112 和 80 种分子描

述符分别构建 ANN 和 SVM 模型以预测 DI-AIN。

结果显示，ANN 和 SVM 模型在外部验证的准确度

均达在 90%以上。将其应用于中药并预测出雷公藤

甲素、水苏碱、京尼平苷等成分可能会导致 DI-AIN。

综上所述，首次搭建的计算模型可以用于中药致

DI-AIN 成分的筛选，对于正确全面认识中药肾毒

性，规避肾脏疾病恶化风险具有重要意义。随着中

药资源庞大的成分信息不断纳入训练集，模型可进

一步优化，后续研究也可进行毒理实验再验证，加

快中药临床使用安全性的研究进展。 
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