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摘  要 

本研究旨在探讨基于机器学习的心脏毒性预测模型，特别是针对hERG心脏毒性的预测。hERG心脏毒性

是药物开发中的关键安全问题，可能导致QT间期延长综合征，增加心律失常的风险。通过机器学习方法，

利用分子指纹特征对化合物的心脏毒性进行预测。本研究的主要发现包括：通过逻辑回归、随机森林、

支持向量机和神经网络等算法建立的预测模型，能够准确预测hERG心脏毒性，为药物安全性评估提供了

一种新的数据驱动方法。结果表明，随机森林模型的预测性能最佳，准确率达到85%，显示出其在药物

安全性评估中的应用潜力。此外，SVM和MLP模型的准确率也较高，而逻辑回归模型的泛化能力相对较

弱。本研究为心脏毒性预测提供了一种数据驱动的方法，有助于提高药物开发的安全性和效率。 
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Abstract 
This study aims to explore machine learning-based cardiotoxicity prediction models, particularly 
for predicting hERG cardiotoxicity. hERG cardiotoxicity is a critical safety issue in drug development, 
as it can lead to QT interval prolongation syndrome and increase the risk of arrhythmia. Using ma-
chine learning methods, we predict the cardiotoxicity of compounds based on molecular fingerprint 
features. The key findings of this study include the development of predictive models using logistic 
regression, random forest, support vector machines, and neural networks, which accurately predict 
hERG cardiotoxicity. This provides a novel data-driven approach for drug safety assessment. Re-
sults show that the RF model achieves the best predictive performance with an accuracy of 85%, 
demonstrating its potential application in drug safety assessment. Additionally, the SVM and MLP 
models also exhibit high accuracy, while the LR model has relatively poor generalization ability. 
This study provides a data-driven method for predicting cardiotoxicity, contributing to improving 
drug development safety and efficiency. 
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1. 引言 

心脏毒性是药物开发过程中的一个重要安全问题，尤其是在药物的心脏安全性评估中。hERG 心脏毒

性，即由 hERG 钾离子通道阻断引起的 QT 间期延长综合征，是导致药物开发失败和撤市的主要原因之

一[1] [2]。传统的心脏毒性评估方法耗时且成本高昂，因此，开发一种快速、准确的预测模型对于药物开

发具有重要意义[3] [4]。近年来，机器学习技术在药物发现和安全性评估中显示出巨大潜力，尤其是在处

理大规模数据和提高预测准确性方面[5]-[7]。尽管已有研究尝试利用机器学习进行毒性预测，但仍存在许

多不足，多数研究仅采用单一类型的分子指纹，可能忽略不同指纹间的互补性，其次，不同机器学习算

法的性能差异缺乏系统性分析，难以指导实际应用中的模型选择。例如，随机森林和支持向量机在不同

数据集上的表现差异较大，但很少有研究对这些算法的适用场景进行深入探讨。此外，现有研究在模型

训练和评估过程中，往往忽略了超参数优化和交叉验证的重要性，导致模型的泛化能力不足。为了解决

上述问题，本研究在之前的研究基础上提出了一些改进。首先，结合了 ECFP 和 MACCS 两种分子指纹

特征，以充分利用它们在不同结构信息捕捉上的互补性。其次，系统性地比较了逻辑回归(LR)、随机森

林(RF)、支持向量机(SVM)和多层感知器(MLP)在不同指标下的性能，明确了各算法的适用场景。最后，

采用了 5 折交叉验证和网格搜索法进行超参数优化，以确保模型的泛化能力和稳定性，为药物安全性评

估提供一种新的工具[8] [9]。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据集准备 

本研究使用的数据集包含 1000 个化合物，每个化合物由其 Smiles 字符串表示，并附有相应的心脏
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毒性标签(0 表示非心脏毒性，1 表示心脏毒性)。这些化合物的数据来源于公开的数据库，如 ChEMBL 和

PubChem，确保了数据的多样性和代表性[10] [11]。为了保证数据的质量，笔者对数据进行了预处理，包

括去除重复项、缺失值处理和异常值检测[12] [13]。具体步骤如下： 
1) 数据收集：从 ChEMBL 和 PubChem 数据库中收集化合物数据。 
2) 数据清洗：去除重复项，处理缺失值，检测并移除异常值。 
3) 数据分割：将数据集分为训练集(80%)和测试集(20%)，确保数据分布均匀。 

2.2. 特征工程 

采用了两种分子指纹特征方法(图 1)来描述化合物的结构信息：ECFP (Extended-Connectivity Finger-
prints)和 MACCS (MACCS Keys)。ECFP 是基于拓扑半径的循环邻域生成的分子指纹，而 MACCS 包含

166 个预定义的结构键，用于描述分子中的特定子结构[14] [15]。这两种特征方法在化学信息学中被广泛

使用，可以有效地捕捉化合物的结构特征。具体步骤如下： 
1) ECFP 生成：使用 RDKit 库生成 ECFP4 指纹，设置半径为 2。 
2) MACCS 生成：使用 RDKit 库生成 MACCS 键。 

 

 
Figure 1. Molecular fingerprinting method for encoding mo-
lecular structure information into binary vectors 
图 1. 分子指纹将分子结构信息编码为二进制向量的方法 

2.3. 模型选择与训练 

本研究选择了四种常用的机器学习算法进行模型训练和预测：逻辑回归(Logistic Regression, LR)、随

机森林(Random Forest, RF)、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)和多层感知器(Multi-Layer Percep-
tron, MLP) [16]-[18]。这些模型的训练和验证均在相同的数据集上进行，以确保结果的可比性[19] [20]。
为了防止过拟合，采用了 5 折交叉验证的方法进行模型评估[21] [22]。具体模型配置和评估如下： 

逻辑回归(LR)：L2 正则化，学习率 0.01； 
随机森林(RF)：n_estimators = 200，max_depth = 15； 
支持向量机(SVM)：径向基核(RBF)，C = 1.0，gamma = 'scale'； 
多层感知器(MLP)：3 层隐藏层(256-128-64)，ReLU 激活函数，Adam 优化器。 
超参数优化：采用网格搜索法(5 折交叉验证)，调整 SVM 的 C (0.1, 1, 10)和 gamma (0.001, 0.01, 0.1)，

以及 MLP 的学习率(0.001, 0.0001)。 
评估指标：在测试集上评估各模型的性能，主要指标包括准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回

率(Recall)和 F1 分数(F1 Score)。 
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3. 结果 

3.1. 模型性能 

所有模型均在训练集和验证集上进行了性能评估。逻辑回归模型在训练集上表现良好，但在验证集

上的泛化能力较弱。随机森林模型在两个数据集上均显示出较高的准确率和稳定性。SVM 模型在高维数

据集上表现优异，但对参数调整较为敏感。MLP 模型能够处理复杂的非线性关系，但在大规模数据集上

训练时间较长。具体性能指标如表 1 和图 2 所示。 
 

Table 1. Performance of different methods on the cardiotoxicity dataset, results are the means of 5-fold cross validation 
表 1. 不同方法在心脏毒性数据集上的表现，结果为 5 折交叉验证的平均值 

模型 AUC Accuracy Precision Recall F1 Score 

逻辑回归(LR) 82% 70% 75% 65% 70% 

随机森林(RF) 90% 85% 88% 83% 85% 

支持向量机(SVM) 85% 78% 81% 82% 81% 

多层感知器(MLP) 84% 77% 80% 79% 79% 

3.2 预测准确性 

 
Figure 2. Comparison of MLP and SVM on the main performance metrics 
图 2. MLP 与 SVM 在主要性能指标上的比较 

 
如表 1 和图 3 所示，通过交叉验证，发现随机森林模型在预测 hERG 心脏毒性方面表现最佳，准确

率达到了 85%以上。SVM 和 MLP 模型的准确率也相对较高，分别为 78%和 77%。逻辑回归模型的准确

率最低，为 70%。随机森林模型在所有评估指标上均表现最佳，AUC 达到 90%，测试集准确率为 85%，

精确率和召回率分别为 88%和 83%，F1 分数为 85%。相比之下，支持向量机的 AUC 为 85%，准确率为

78%，在召回率上略高于 MLP，但在精确率方面低于 RF。多层感知机的准确率为 77%，在精确率和召回

率方面与 SVM 接近，但整体表现稍逊。逻辑回归的表现最差，AUC 仅为 82%，准确率为 70%，表明其

在非线性分类任务中效果有限。 

4. 讨论 

本研究的结果表明，机器学习方法在预测 hERG 心脏毒性方面具有较高的准确性和可靠性。随机 
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Figure 3. Radar plot comparison between MLP and SVM 
on the main performance metrics 
图 3. MLP 与支 SVM 在主要性能指标上的雷达图比较 

 
森林模型因其高准确率和稳定性而成为本研究的最佳选择。此外，SVM 和 MLP 模型也显示出较好的预

测性能，尽管它们在参数调整和训练时间上存在一定的挑战。逻辑回归模型虽然简单易解释，但在处理

复杂非线性关系时表现不佳。这些发现与现有文献中关于机器学习在药物毒性预测中的应用结果相一致

[23] [24]。 
笔者研究结果与现有文献中的相关研究进行了对比。例如，Koutsoukas 等人[1]使用多种机器学习方

法对药物靶标进行了预测，结果显示随机森林和 SVM 在多个数据集上表现优异。Mayr 等人[2]在大规模

数据集上比较了多种机器学习方法，发现随机森林和神经网络在药物靶标预测中表现出色。Wang 等人[3]
利用 ECFP 和 MACCS 特征结合机器学习方法预测 hERG 通道抑制，取得了较高的预测准确率。 

本研究所建立的预测模型不仅能够提高 hERG 心脏毒性的预测准确性，还能显著减少药物开发过程

中的时间和成本[25] [26]。未来的工作将集中在进一步优化模型性能和扩展模型应用范围，以期在药物安

全性评估中发挥更大的作用[27] [28]。此外，还将探索更多先进的特征提取方法和深度学习模型，以进一

步提升预测性能[29] [30]。 

5. 结论 

本研究成功建立了基于机器学习的 hERG 心脏毒性预测模型，为药物开发中的心脏安全性评估提供

了一种新的数据驱动方法。这些模型不仅能够提高预测的准确性，还能够减少药物开发过程中的时间和

成本。未来工作将集中在进一步优化模型性能和扩展模型应用范围，以期在药物安全性评估中发挥更大

的作用[31] [32]。 
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