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　 ２０１６ 年 ７ 月 ２２ 日收稿 （Ｒｅｃｅｉｖｅｄ： Ｊｕｌｙ ２２，２０１６）．

　 ∗国家自然科学基金（２１４７７０１６）和中央高校基本科研业务费专项资金（ＤＵＴ１６ＬＫ１３）资助．

Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ （ ２１４７７０１６ ） ｏｆ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｔｈｅ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ （ＤＵＴ１５ＴＤ０９）．

　 ∗∗通讯联系人，Ｔｅｌ： ０４１１⁃８４７０７８４４，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉｘｕｅｈｕａ＠ ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ， Ｔｅｌ： ０４１１⁃８４７０７８４４， Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉｘｕｅｈｕａ＠ ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．７５２４ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０２５４⁃６１０８．２０１７．０４．２０１６０７２２０２
徐童， 陈景文， 李超，等．气相有机化学品与羟基自由基反应速率常数的 ＱＳＡＲ 模型［Ｊ］ ．环境化学，２０１７，３６（４）：７０３⁃７０９．
ＸＵ Ｔｏｎｇ， ＣＨＥＮ Ｊｉｎｇｗｅｎ， ＬＩ Ｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｙｄｒｏｘｙｌ ｒａｄｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ［Ｊ］ ．Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，２０１７，３６（４）：７０３⁃７０９．

气相有机化学品与羟基自由基反应速率
常数的 ＱＳＡＲ 模型∗

徐　 童１　 陈景文１　 李　 超２　 李雪花１∗∗

（１． 工业生态与环境工程教育部重点实验室，大连理工大学环境学院， 大连， １１６０２４；
２． 国家环境保护湿地生态与植被恢复重点实验室，东北师范大学环境学院， 长春， １３００２４）

摘　 要　 气相中有机化学品与羟基自由基（ ×ＯＨ）反应速率常数（ ｋＯＨ）是评价化学品大气持久性的重要参数．
而化学品种类繁多，现有的 ｋＯＨ实验数据不能满足其生态风险评估的需求．因此，需要建立一种能够快速预测

有机化学品 ｋＯＨ的方法，填补现有数据的缺失．本研究搜集整理了 ９１７ 种有机化合物的 ｋＯＨ实验值，采用逐步多

元线性回归法（ＭＬＲ）和支持向量机法（ＳＶＭ）分别构建了用于预测多种类化合物 ｌｇｋＯＨ的线性和非线性定量结

构⁃活性关系（ＱＳＡＲ）模型．基于 ＭＬＲ 的预测模型具有良好的拟合度（经校正的相关系数的平方 Ｒ２
ａｄｊ．ｔｒ ＝ ０．８６２、

均方根误差 ＲＭＳＥｔｒ ＝ ０．４５５）、稳健性（交叉验证系数 Ｑ２
ＬＯＯ ＝ ０．８５６）和预测能力（外部验证系数 Ｑ２

ｅｘｔ ＝ ０．８５０）．基
于 ＳＶＭ 的预测模型也具有良好的拟合度（Ｒ２

ａｄｊ．ｔｒ ＝ ０．９１５， ＲＭＳＥｔｒ ＝ ０．３５８）和预测能力（Ｑ２
ｅｘｔ ＝ ０．８６０）．机理分析表

明，最高占据分子轨道能（ＥＨＯＭＯ）、卤素原子在分子中所占的百分比（Ｘ％）和分子中具有􀪅􀪅ＣＨ—结构的数目

（ＮｄｓＣＨ）是最重要的 ３ 个描述符，解释了数据集 ７８．３％的方差．采用 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 法表征模型的应用域．所建立的

模型可用于预测烷烃、烯烃、炔烃、芳香族化合物、醇类、酮类、醚类、醛类、酸类、酯类、卤代化合物、含氮化合

物、含硫化合物等室温下的 ｋＯＨ ．
关键词　 有机化学品， 羟基自由基反应速率常数， 定量结构⁃活性关系（ＱＳＡＲ）．

ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｙｄｒｏｘｙｌ ｒａｄｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ

ＸＵ Ｔｏｎｇ１ 　 　 ＣＨＥＮ Ｊｉｎｇｗｅｎ１ 　 　 ＬＩ Ｃｈａｏ２ 　 　 ＬＩ Ｘｕｅｈｕａ１∗∗

（１． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ）， Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｄａｌｉａｎ， １１６０２４， Ｃｈｉｎａ； ２． Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｗｅｔｌａｎｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ

ａｎｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ， Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ， １３００２４， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｒｅａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｈｙｄｒｏｘｙｌ ｒａｄｉｃａｌ ｗｉｔｈ ｏｒｇａｎｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ （ｋＯＨ） ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ， ｉｔ
ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｋＯＨ ｖａｌｕｅｓ．
Ｔｈｕｓ， ｉｔ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｋＯＨ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ
ｋＯＨ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ９１７ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ， ａｎｄ ｕｓｅｄ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＭＬＲ） ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ



７０４　　 环　 　 境　 　 化　 　 学 ３６ 卷

Ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ） ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌｇｋＯＨ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ
ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｔ ｈａｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｇｏｏｄｎｅｓｓ⁃ｏｆ⁃ｆｉｔ （ Ｒ２

ａｄｊ．ｔｒ ＝ ０． ８６２， ＲＭＳＥ ｔｒ ＝ ０．４５５ ），
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ （Ｑ２

ＬＯＯ ＝ ０．８５６） ａｎｄ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ （Ｑ２
ｅｘｔ ＝ ０．８５０）． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌ

ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｔ ａｌｓｏ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｆｉｔｎｅｓｓ （Ｒ２
ａｄｊ．ｔｒ ＝ ０．９１５， ＲＭＳＥ ｔｒ ＝ ０．３５８） ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ （Ｑ２

ｅｘｔ ＝ ０．８６０）．
Ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｏｃｃｕｐｉｅｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｏｒｂｉｔａｌ （ＥＨＯＭＯ）， ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｈａｌｏｇｅｎ ａｔｏｍｓ ｉｎ ａ ｍｏｌｅｃｕｌｅ （Ｘ％）， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ 􀪅􀪅ＣＨ— ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ａ
ｍｏｌｅｃｕｌｅ （ ＮｄｓＣＨ） ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｅｘｐｌａｉｎ ｔｈｅ ７８． ３％
ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｗｉｌｌｉａｍｓ ｐｌｏｔ．
Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｋＯＨ ｖａｌｕｅｓ （２９８ Ｋ） ｏｆ ａｌｋａｎｅｓ， ａｌｋｅｎｅｓ， ａｌｋｙｎｅｓ，
ｋｅｔｏｎｅｓ， ｅｔｈｅｒｓ， ａｒｏｍａｔｉｃ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ， ａｌｃｏｈｏｌｓ， ａｃｉｄｓ， ｅｓｔｅｒｓ， ｈａｌｏｇｅｎａｔｅｄ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ， ｎｉｔｒｏｇｅｎ
ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ， ｓｕｌｆｕｒ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｏｒｇａｎｉｃ ｃｈｅｍｉｃａｌｓ， ｈｙｄｒｏｘｙｌ ｒａｄｉｃａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ， ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．

据美国化学文摘社统计，全世界注册的化学品已达 １．１１ 亿多种，每天新增约 １５０００ 种［１］ ．化学品种

类繁多，有机化学品的污染已成为重要的环境问题之一［２］ ．污染物进入大气环境后，会发生一系列的迁

移转化过程［３］ ．因此，有必要评价这些化学品在大气中的持久性，为预防和控制其污染提供依据．
羟基自由基（·ＯＨ）是大气中最重要的氧化剂，与·ＯＨ反应是多种有机化学品在大气环境中的主要

去除途径．有机污染物与·ＯＨ反应的速率常数（ｋＯＨ）可用于评价其大气持久性，也是对其进行生态风险

评价的重要参数．然而，在种类繁多的化学品中仅有少部分（约 １０００ 种）具有 ｋＯＨ数据．近年来，氟代烯

烃［４⁃５］和不饱和醇［６⁃９］在大气中被检出，且浓度呈升高趋势［１０⁃１３］，但这两类化合物中仅有少数通过实验

和计算方法得到了 ｋＯＨ
［１４⁃２２］ ．通过实验方法测定化学品 ｋＯＨ数据耗时且成本高，为了弥补大量数据的缺

失，克服实验测定的瓶颈，有必要发展预测 ｋＯＨ的模型．
定量结构⁃活性关系（ＱＳＡＲ）可以有效地预测化合物的 ｋＯＨ

［２３⁃２４］ ．多元线性回归（ＭＬＲ）是简洁并最具

透明度的一种建模方法［２５］，支持向量机（ＳＶＭ）方法有较高的泛化能力［２６⁃２７］，可有效避免过拟合［２８］ ．目
前，已经报道了用于预测室温下多种类有机化合物 ｋＯＨ的模型［２９⁃３１］，但是，现有模型很少覆盖氟代烯烃

和不饱和醇这两类化合物，用现有模型对这两类化合物的 ｋＯＨ进行预测，结果与实验值相差较大．
本研究搜集了包含氟代烯烃和不饱和醇这两类化合物在内的 ９１７ 个化合物室温下的 ｋＯＨ实验值，采

用 ＭＬＲ［３２⁃３３］和 ＳＶＭ［２８，３２］方法，根据经济合作与发展组织（ＯＥＣＤ）有关 ＱＳＡＲ 的构建和验证导则［２５］，构
建了用于预测多种类化合物的线性和非线性 ＱＳＡＲ 模型，采用 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 法表征了模型的应用域．

１　 材料与方法 （Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ）

１．１　 数据收集

基于 Ｌｉ 等［２９］的数据，补充搜集了氟代烯烃和不饱和醇的 ４５ 个 ｌｇｋＯＨ实验值，数据集中共包含９１７ 个

化合物的 ｌｇｋＯＨ（２９８ Ｋ），图 １ 为数据分布图．涵盖了烷烃、烯烃、炔烃、芳香族化合物、醇类、酮类、醚类、醛
类、酸类、酯类、卤代化合物、含氮化合物、含硫化合物等多种类化合物．按 ４∶１ 的比例随机划分数据集，
７３４ 个化合物用于模型的建立，１８３ 个化合物用于模型的外部验证．
１．２　 结构优化及分子描述符计算

模型建立所用的分子结构描述符包括量子化学描述符和 ＤＲＡＧＯＮ 描述符．对分子结构进行优化和

频率分析，含有 Ｈ、Ｃ、Ｎ、Ｏ、Ｆ、Ｐ、Ｓ、Ｃｌ、Ｓｅ、Ｂｒ 原子的分子在 Ｂ３ＬＹＰ⁃６⁃３１１＋Ｇ（ｄ，ｐ）水平下进行优化，含有

Ｉ、Ｓｉ、Ｈｇ、Ｐｂ 原子的分子在 Ｂ３ＬＹＰ⁃ＬＡＮＬ２ＤＺ 水平下进行优化．计算量子化学描述符：最高占据分子轨道

能（ＥＨＯＭＯ）、最低未占据分子轨道能（ＥＬＵＭＯ）、分子的极化率（α）、偶极矩（μ）、氢键酸度（ＱＨＭＡＸ）．基于优

化好的分子结构使用 ＤＲＡＧＯＮ 软件（６．０）计算描述符，去掉常数项和近常数项，共得到 ３１３８ 个描述符．



　 ４ 期 徐童等：气相有机化学品与羟基自由基反应速率常数的 ＱＳＡＲ 模型 ７０５　　

图 １　 ｌｇｋＯＨ实验值数据分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｌｇｋＯＨ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

１．３　 模型建立和评价

使用 ＳＰＳＳ １９．０ 软件中的逐步 ＭＬＲ 方法，对变量进行筛选，构建预测模型． ＳＶＭ 模型的建立使用

ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ 软件，由 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｉｌｏｖｅｍａｔｌａｂ．ｃｎ 获得 ＳＶＭ 开源程序．将由 ＭＬＲ 模型筛选出来的描述

符引入 ＳＶＭ 模型，基于遗传算法优化模型参数，设置种群个数为 ２０（每次优化生成 ２０ 个模型），终止代

数为 １００（截止条件），最终选取均方差最小的模型．ＳＶＭ 模型由容量参数（Ｃ）、可影响模型预测能力的

参数（γ）、不敏感损失函数（ε）等 ３ 个参数确定［２６⁃２７］ ．Ｃ 是控制最大化边界和最小化误差平衡的规则化

参数，Ｃ 太小将对训练集产生欠拟合，Ｃ 太大则会出现过拟合．ε 选小，回归估计精度要求高，但支持向量

机数量增多；ε 选大，回归估计精度降低，支持向量机数量少，支持向量机的稀疏性大．核函数影响 ＳＶＭ
的泛化能力，γ 为核函数中的参数，通过优化 γ 并找到最优解［３４⁃３５］ ．ＳＶＭ 模型构建中采用的核函数为径

向基函数：Ｋ （ｕ，ｖ）＝ ｅｘｐ （－γ ｜ ｕ－ｖ ｜ ２），其中 ｕ 和 ｖ 是自变量．
模型的建立遵循以下原则：模型自变量即描述符的数量少；模型的统计学参数中，校正的相关系数

的平方（Ｒ２
ａｄｊ）、内部验证的交叉验证系数（Ｑ２

ＬＯＯ）和 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 计算的 Ｑ２
ＢＯＯＴ高，均方根误差（ＲＭＳＥ）较

低；模型中各描述符的方差膨胀因子（ＶＩＦ）小于 １０；自变量矩阵 ＭＸ的 Ｋ 相关系数（ＫＸＸ）小于自变量与

因变量矩阵 ＭＸＹ的 Ｋ 相关系数（ＫＸＹ）．模型建立后用去一法和 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 法进行内部验证，未参与建模

的 １８３ 个化合物用于外部验证．模型评价的统计学参数包括：校正的相关系数的平方（Ｒ２
ａｄｊ）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）、内部验证的交叉验证系数（Ｑ２
ＬＯＯ）、ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 计算的 Ｑ２

ＢＯＯＴ ．
模型应用域的表征采用 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 法，计算训练集和验证集中每个化合物的杠杆值（ｈ）和标准残差

（δ）作图．标准残差（δ）的绝对值大于 ３ 认为是离群点．杠杆值（ｈ）和其警戒值（ｈ∗）计算如下：
ｈｉ ＝ ｘｉ

Ｔ（ＸＴＸ） －１ｘｉ （１）
ｈ∗ ＝ ３（ｋ ＋ １） ／ ｎ （２）

其中，ｘｉ是第 ｉ 个化合物的分子结构描述符的变量；Ｘ 是分子结构描述符所构成的矩阵；ｋ 是模型中包含

的描述符的个数．
训练集中化合物的 ｈ 值大于 ｈ∗时，说明在数据集中该分子的子结构出现较少，对模型有影响；验证

集中化合物的 ｈ 值大于 ｈ∗但在标准残差范围内时，说明其预测结果是该模型的外推结果，模型也适用

于该化合物，但不确定性较大；化合物 ｈ 值大于 ｈ∗同时又在标准残差范围外时，该化合物为离群点．

２　 结果与讨论 （Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ）

２．１　 ｌｇｋＯＨ预测模型

基于 ＭＬＲ 的 ＱＳＡＲ 模型为：
ｌｇｋＯＨ ＝ －８．９３４ ＋ １３．１５ ＥＨＯＭＯ－ ０．０２４００ Ｘ％ ＋ ０．２４３０ ＮｄｓＣＨ ＋ ０．３３１０ ｎＲ＝Ｃｐ ＋ ０．３９６０ ＣＩＣ０ ＋

０．９３３０ ｎＰ － ０．００４０００ α ＋ ２．９１８ ＱＨＭＡＸ＋ ０．７２５０ （Ｃ⁃０２０） ＋ ０．１０４０ Ｍｏｒ１４ｉ － ０．０３９００ μ
ｎｔｒ ＝ ７３４， Ｒ２

ａｄｊ ＝ ０．８６２， ＲＭＳＥ ＝ ０．４５５， ＫＸＸ ＝ ０．３２３， ＫＸＹ ＝ ０．３７２， Ｑ２
ＬＯＯ ＝ ０．８５６， Ｑ２

ＢＯＯＴ ＝ ０．７９７， ｎｅｘｔ ＝ １８３，
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Ｒ２
ａｄｊ．ｅｘｔ ＝ ０．８４０， ＲＭＳＥｅｘｔ ＝ ０．４６８， Ｑ２

ｅｘｔ ＝ ０．８５０
ＭＬＲ 模型具有良好的拟合度和稳健性．模型进行外部验证，有良好的外部预测能力．ＫＸＸ小于 ＫＸＹ，各

变量之间相关系数均小于 ０． ８，１１ 个描述符的 ＶＩＦ 值均小于 １０，说明了模型并不存在多重共线性．
Ｙ⁃ｓｃｒａｍｂｌｉｎｇ检验得出的 Ｒ２

ＹＳ（０．０１４３）和 Ｑ２
ＹＳ（－０．０１９０）说明模型没有偶然相关性．描述符的含义和 ＶＩＦ

值、ｔ 检验值见表 １．
最终选取的 ＳＶＭ 模型中 Ｃ ＝ ５０．０９、γ ＝ ０．２３１８、ε ＝ ０．０３１０６．统计学参数分别为 ｎｔｒ ＝ ７３４， Ｒ２

ａｄｊ．ｔｒ ＝
０．９１５， ＲＭＳＥ ｔｒ ＝ ０．３５８； ｎｅｘｔ ＝ １８３， Ｒ２

ａｄｊ．ｅｘｔ ＝ ０．８６０， ＲＭＳＥｅｘｔ ＝ ０．４５４， Ｑ２
ｅｘｔ ＝ ０．８６０．ＳＶＭ 模型同样具有良好的

拟合能力和预测能力．图 ２ 为 ＭＬＲ 模型和 ＳＶＭ 模型对化合物的 ｌｇｋＯＨ的预测值和实验值的拟合图．

表 １　 ＱＳＡＲ 模型中描述符含义、ＶＩＦ 值、ｔ 值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｎｉｎｇｓ， ＶＩＦ， ａｎｄ ｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌ

描述符 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ 含义 Ｍｅａｎｉｎｇ ＶＩＦ ｔ（ｐ）

ＥＨＯＭＯ 最高占据分子轨道能量 ２．１６５ ２１．２４ （＜０．００１）

Ｘ％ 卤素原子在分子中所占的百分比 ２．８７６ －１４．９６ （＜０．００１）

ＮｄｓＣＨ 分子中具有􀪅􀪅ＣＨ—结构的数目 １．１５４ １２．５２ （＜０．００１）

ｎＲ＝Ｃｐ 末端 ｓｐ２杂化 Ｃ（ｓｐ２）主碳的个数 １．２９８ ８．１８５ （＜０．００１）

ＣＩＣ０ 补偿信息论指数 ４．６６２ ９．３６４ （＜０．００１）

ｎＰ 分子中磷原子的个数 １．０６３ ７．７９６ （＜０．００１）

α 分子的极化率 ２．８２２ －５．６２３ （＜０．００１）
ＱＨＭＡＸ 氢原子作为氢键给体的能力（氢键酸度） １．１９８ ７．４８４ （＜０．００１）

Ｃ⁃０２０ 分子中􀪅􀪅ＣＸ２ 结构信息 １．４００ ６．３６２ （＜０．００１）

Ｍｏｒ１４ｉ 离子化势加权的 ３Ｄ 分子结构描述符 ２．１６８ ３．２５０ （＜０．００１）

μ 分子偶极矩 １．２７５ －２．７７１ （＜０．００１）

图 ２　 基于 ＭＬＲ 和 ＳＶＭ 的 ＱＳＡＲ 模型的 ｌｇｋＯＨ实验值与预测值的拟合图

Ｆｉｇ．２　 Ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖｅｒｓｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｌｇｋＯＨ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＲ ａｎｄ ＳＶＭ

２．２　 应用域表征

图 ３ 为基于 ＭＬＲ 和 ＳＶＭ 模型的化合物的杠杆值对标准残差作出的 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 图．ＭＬＲ 模型中离群

点有 １１ 个，ＳＶＭ 模型的离群点为 １５ 个．ＭＬＲ 模型的离群点主要含有多氯代、全氟代、Ｃ 􀪅􀪅Ｏ、Ｎ 􀪅􀪅Ｏ 等碎

片结构，ＳＶＭ 模型中离群点多为含有 Ｃ 􀪅􀪅Ｏ 键和全卤代化合物．模型对全氟代正丁胺预测误差较大，该
化合物含 ２７ 个氟原子，此类化合物在数据集中仅 １ 个，对该化合物预测误差较大的可能原因是因为数

据集中该类化合物较少．数据集含 Ｃ 􀪅􀪅Ｏ 结构的化合物中，仅有约 ５％是离群点，预测误差较大，其他含

Ｃ 􀪅􀪅Ｏ 结构化合物的 ｜ δ ｜ ＜ ３，说明所构建的模型可以预测大多数此类化合物．另外，环丙烷、全氟代正丁

胺、二硫二甲基在前人模型［２９］中也未被准确预测，为离群点．基于 ＭＬＲ 的 ＱＳＡＲ 模型，剔除离群点后，模
型的 Ｒ２

ａｄｊ为 ０．８８５，模型的拟合度和稳健性都有所提高．



　 ４ 期 徐童等：气相有机化学品与羟基自由基反应速率常数的 ＱＳＡＲ 模型 ７０７　　

图 ３　 基于 ＭＬＲ 和 ＳＶＭ 的 ＱＳＡＲ 模型的 Ｗｉｌｌｉａｍｓ 图
Ｆｉｇ．３　 Ｗｉｌｌｉａｍｓ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＱＳＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＬＲ ａｎｄ ＳＶＭ

　 　 剔除离群点后基于 ＭＬＲ 的 ＱＳＡＲ 模型为：
ｌｇｋＯＨ ＝ －８．６３２ ＋ １４．１８ ＥＨＯＭＯ－ ０．０２３００ Ｘ％ ＋ ０．２３２０ ＮｄｓＣＨ ＋ ０．３２５０ ｎＲ＝Ｃｐ ＋ ０．４１１０ ＣＩＣ０ ＋ ０．９２２０ ｎＰ

－０．００５０００ α ＋ ２．９３２ ＱＨＭＡＸ＋ ０．７１８０ （Ｃ⁃０２０） ＋ ０．１２２０ Ｍｏｒ１４ｉ － ０．０２８００ μ
ｎｔｒ ＝ ７２５， Ｒ２

ａｄｊ ＝ ０．８８５， ＲＭＳＥ ＝ ０．４１５， ＫＸＸ ＝ ０．３２７， ＫＸＹ ＝ ０．３７７， Ｑ２
ＬＯＯ ＝ ０．８８１， Ｑ２

ＢＯＯＴ ＝ ０．７９５， ｎｅｘｔ ＝ １８１，
Ｒ２

ａｄｊ．ｅｘｔ ＝ ０．８５１， ＲＭＳＥｅｘｔ ＝ ０．４３４， Ｑ２
ｅｘｔ ＝ ０．８６０

２．３　 模型机理分析

由表 １ 可得 ＥＨＯＭＯ、Ｘ％、ＮｄｓＣＨ 等 ３ 个描述符的 ｔ 值明显高于其它描述符，可以解释数据集 ７８．３％
的方差．因此，ＥＨＯＭＯ、Ｘ％、ＮｄｓＣＨ 是模型中最重要的 ３ 个描述符．ＥＨＯＭＯ是指最高占据分子轨道，是与能量

相关的量子化学描述符，可以表示分子的亲核性．·ＯＨ是亲电试剂，高 ＥＨＯＭＯ值的化合物更容易与·ＯＨ
发生反应．Ｘ％代表卤素原子在分子中所占的百分比，模型表示化合物中含有越多的卤素原子则与·ＯＨ
的反应活性越低．ＮｄｓＣＨ 表示分子中具有􀪅􀪅ＣＨ—结构的数目，化合物中含􀪅􀪅ＣＨ—结构越多，越容易与

·ＯＨ反应．模型中描述符 ｎＲ＝Ｃｐ、ＣＩＣ０、ｎＰ、ＱＨＭＡＸ、Ｃ⁃０２０ 分别表示末端 ｓｐ２杂化 Ｃ（ｓｐ２）主碳的个数、补偿

信息论指数、分子中磷原子的个数、氢原子作为氢键给体的能力（氢键酸度）、分子中􀪅􀪅ＣＸ２ 结构信息．这
些描述符的值与 ｌｇｋＯＨ呈正相关．描述符 Ｍｏｒ１４ｉ 是 ３Ｄ⁃Ｍｏｒｓｅ 描述符，是基于电子衍射建立的表征分子结

构特征的描述符，与 ｌｇｋＯＨ呈正相关．描述符 α 和 μ 分别为分子的极化率和偶极矩，为量子化学描述符，
分子的极化率和偶极矩越大，其 ｌｇｋＯＨ越小．α 主要表示分子的体积性质和分子电荷变形性，其数值越大，
分子的电荷变形性就大，不利于与·ＯＨ发生反应．μ 与 α 呈正比，分子的极性越大，偶极矩也越大．
２．４　 模型比较

表 ２ 列出了前人模型［２９⁃３１］和本研究模型的评价参数．与 Ｌｉ 等［２９］ 的模型相比，对氟代烯烃和不饱和

醇两类化合物预测效果更好（Ｌｉ 等［２９］所建模型的 ＲＭＳＥ＝ ０．４１９．本研究建立的基于 ＭＬＲ 模型的ＲＭＳＥ＝
０．４５５，基于 ＳＶＭ 模型的 ＲＭＳＥ＝ ０．３５８），其中，非线性模型比线性模型预测效果更好．本研究建立的模型

包含的描述符中量子化学描述符物理意义明确，易于机理分析．

表 ２　 模型的统计学参数比对

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋＯＨ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
模型
Ｍｏｄｅｌｓ

算法
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａ

训练集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ 验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
ｎｔｒ Ｒ２ ＲＭＳＥ ｎｅｘｔ Ｒ２

ｅｘｔ ＲＭＳＥｅｘｔ Ｑ２
ｅｘｔ

Ｌｉ 等［２９］ ＭＬＲ １２ ６９６ ０．８８３ ０．４１９ １７６ ０．８５８ ０．４８９ ０．８５１
Ｒｏｙ 等［３０］ ＭＬＲ ４ ４６０ ０．８２４ ０．４３０
Ｒｏｙ 等［３０］ ＭＬＲ ４ ４６０ ０．８０６ ０．４５０
Ｗａｎｇ 等［３１］ ＰＬＳ ２２ ５７６ ０．８７８ ０．３９１ １４６ ０．４３０ ０．８７２
本研究 ＭＬＲ １１ ７３４ ０．８６２ ０．４５５ １８３ ０．８５２ ０．４６８ ０．８５０
本研究 ＳＶＭ １１ ７３４ ０．９１５ ０．３５８ １８３ ０．８６０ ０．４５４ ０．８６０

　 　 注： Ａ 表示模型中描述符的个数．Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．
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３　 结论 （Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ）

本研究采用 ＭＬＲ 和 ＳＶＭ 两种方法，分别建立了用于预测气相中有机化学品的 ｌｇｋＯＨ的线性和非线

性 ＱＳＡＲ 模型，所构建模型均具有良好的预测能力和稳健性，对评价有机化学品的大气持久性和生态风

险评价有重要意义．机理分析表明，最高占据分子轨道能（ＥＨＯＭＯ）、卤素原子在分子中所占的百分比

（Ｘ％）和分子中具有􀪅􀪅ＣＨ—结构的数目（ＮｄｓＣＨ）等 ３ 个描述符对化合物的 ｌｇｋＯＨ影响较大．所建立的模

型可用于预测烷烃、烯烃、炔烃、芳香族化合物、醇类、酮类、醚类、醛类、酸类、酯类、卤代化合物、含氮化

合物、含硫化合物等室温下的 ｋＯＨ值．
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