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机器学习预测渤海中麻痹性贝类毒素及其 
膳食风险评估 

李  莉 1, 梁怀新 1*, 牛  蓓 2, 刘长青 2, 刘  斌 1, 巴  桑 3 
[1. 秦皇岛市疾病预防控制中心(秦皇岛市卫生监督所), 秦皇岛  066000;  

2. 河北省疾病预防控制中心, 石家庄  050000; 3. 西藏自治区阿里地区疾病预防控制中心, 阿里  859000] 

摘  要: 目的  实现渤海中麻痹性贝类毒素(paralytic shellfish poisoning, PSP)预测, 分析与 PSP 产生有关的

金属污染物元素 , 并完成 PSP 的膳食风险评估。方法   本研究对 2018—2024 年渤海领域石房蛤毒素

(saxitoxin, STX)、膝沟藻毒素(gonyautoxins2/3/4, GTX2、GTX3、GTX4)、新石房蛤毒素(neosaxitoxin, neoSTX)

共 5 种 PSP 检出率相对较高的样本进行检测分析, 使用最大信息系数(maximal information coefficient, MIC)

计算与贝体内金属多元素含量的相关性、冗余性和互补性, 并基于此进行金属元素特征选择, 对筛选后的特

征子集使用 5 种经典机器学习模型实现 PSP 含量预测。实验采用十折交叉验证结果, 用配对 t 检验分析, 用

95%置信区间(confidence interval, CI)比较数据集的预测准确率。最后采用点评估法针对 5 个年龄段的人群

的环渤海领域毛蚶和海虹两种贝类膳食风险进行的评估。结果  使用特征选择方法可有效筛选与 PSP 含量

有关的金属多元素危害因子, 随机森林(random forest, RF)模型使用特征子集预测膝沟藻毒素中 GTX3 的平

均绝对误差(mean absolute error, MAE)、均方根误差(root mean square error, RMSE)下降最大, 分别降低了 8.0% 

(95%CI: –0.0821~–0.0779, P<0.05)和 9.1% (95%CI: –0.0997~–0.0823, P<0.05), RF 模型在预测中具有更低的

预测误差, MAE、RMSE 分别为 0.147 和 0.183。5 个年龄段的人群食用环渤海领域毛蚶和海虹贝类膳食风

险均未超过限值。结论  本研究提出的融合 MIC 与冗余-互补性评估的动态特征选择方法, 能有效挖掘金属

多元素间的协同与拮抗作用, 显著提升 PSP 预测精度, 同时 5 个年龄段人群相关贝类的膳食风险均处于安

全水平, 为渤海贝类食品安全管控提供了科学支撑与技术参考。 

关键词: 麻痹性贝类毒素; 金属多元素; 预测; 特征选择; 机器学习 
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Prediction of paralytic shellfish poisoning in the Bohai Sea by machine 
learning and its dietary risk assessment 

LI Li1, LIANG Huai-Xin1*, NIU Bei2, LIU Chang-Qing2, LIU Bin1, BA Sang3 
[1. Qinhuangdao Center for Disease Control and Prevention (Qinhuangdao Health Supervision Institute),  

Qinhuangdao 066000, China; 2. Hebei Center for Disease Control and Prevention, Shijiazhuang 050000, China;  
3. Xizang Ali Center for Disease Control and Prevention, Ali 859000, China] 

ABSTRACT: Objective  To predict the paralytic shellfish poisoning (PSP) in the Bohai Sea, explore the correlation 

between foodborne multi metallic elements contaminants and the levels of PSP, and complete the dietary risk 

assessment of PSP. Methods  This study analyzed samples with relatively high detection rates of 5 kinds of PSP, 

including saxitoxin (STX), gonyautoxins2/3/4 (GTX2, GTX3, GTX4) and neosaxitoxin (neoSTX), collected in the 

Bohai Sea from 2018 to 2024. The maximal information coefficient (MIC) was used to analyze the correlation, 

redundancy and complementarity with the multi metallic element content in bivalves. Based on this, feature selection 

for multi metallic elements was conducted, and 5 kinds of classical machine learning models to predict PSP levels 

was utilized. The experiments employed 10-fold cross-validation, paired t-tests and compared the prediction accuracy 

using a 95% confidence interval (CI). Finally, the point assessment method was used to evaluate the dietary risks of 2 

kinds of shellfish, Manila clams and mussels, in the Bohai Sea region for 5 different age groups. Results  The 

feature selection method effectively identified multi metallic element hazard factors related to PSP content. The 

random forest (RF) model showed the largest reductions in mean absolute error (MAE) and root mean square error 

(RMSE) for predicting GTX3 of gonyautoxin, with reductions of 8.0% (95%CI: –0.0821 to –0.0779, P<0.05) and 

9.1% (95%CI: –0.0997 to –0.0823, P<0.05) respectively. The RF model exhibited lower predictive errors, with MAE 

and RMSE values of 0.147 and 0.183 respectively. The dietary risks of consuming Manila clams and mussels from the 

Bohai Sea area were acceptable for people in all 5 age groups. Conclusion  The dynamic feature selection method 

proposed in this study, which integrates MIC and redundancy-complementarity evaluation, can effectively uncover 

synergistic and antagonistic effects among multiple metal elements, significantly improving PSP prediction accuracy. 

Meanwhile, the dietary risks of relevant bivalves for all 5 age groups remain within safe levels, providing scientific 

support and technical reference for the safety management of bivalves in the Bohai Sea. 
KEY WORDS: paralytic shellfish poisoning; multi metallic elements; prediction; feature selection; machine 

learning 
 
 

0  引  言 

麻痹性贝类毒素(paralytic shellfish poisoning, PSP)是
一种有害的神经性生物毒素[1], 可导致海洋生物生理活性

降低甚至大量死亡[2]。贝类滤食有毒藻将毒素残留在体内, 
人类食用含有 PSP 的贝类水产品, 毒素经由食物链向高营

养级生物传递, 从而导致中毒等严重的食源性疾病[3], 采用

适宜技术方法对食源贝类中 PSP 的监测预警具有重要意义。 
随着计算机科学发展, 基于数据驱动的机器学习方

法可有效进行基于多源变量的贝类毒素预测, 现有研究主

要聚焦于外源性环境因素构建预测模型, 例如基于水温、

pH、生化需氧量、总氮总磷等水质参数[4–7], 通过相关性分

析筛选特征并实现毒素含量或污染风险预测。这些研究为

PSP 预警提供了基础思路, 但仍存在明显局限: 特征选择

多依赖单一相关性分析[8], 忽略了污染物间复杂的协同与

拮抗作用, 导致筛选的特征子集存在冗余或信息缺失, 影
响预测稳定性。贝类体内 PSP 的代谢是一个复杂的过程, 金
属元素在食物链中具有稳定性和积蓄性[9], 与贝类毒素代谢

和合成过程密切相关, 是研究 PSP 预测的有效特征[10–11]。

PSP 与金属多元素污染物间的协同与拮抗作用贯穿代谢过

程[12], 污染物间的交互作用呈现复杂关联[13], 因此仅利用

相关性选择的特征子集具有局限性。此外, 外源性环境因

素易受季节变化、气象灾害等突发情况影响, 波动剧烈, 
导致模型泛化能力不足。 

为解决上述问题, 本研究提出一种基于贝体内源性

金属多元素与动态特征选择的 PSP 预测方法, 核心创新点
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如下: (1)突破现有研究依赖外源性环境变量的局限, 聚焦

与贝类代谢体系紧密关联的 17 种金属元素, 利用其稳定

性优势提升预测模型的鲁棒性; (2)提出融合最大信息系数

与冗余-互补性评估的动态特征选择方法, 深度挖掘金属

多元素间的协同与拮抗作用, 避免单一相关性筛选导致的

信息偏差; (3)构建“特征筛选-模型预测-风险评估”的完整

技术链条, 在提升 PSP 预测精度的同时, 针对不同年龄段

人群开展膳食风险评估 , 为食品安全管控提供全流程支

撑。本研究方法在 2018—2024 持续监测的 5 种 PSP 的数

据集上进行实验, 并进行膳食风险评估。并通过建立精准高

效的 PSP 预测模型, 明确关键影响金属元素及人群膳食安

全边界, 不仅丰富了内源性特征用于贝类毒素预测的研究

方法, 更能为环渤海地区贝类养殖产业提质、食品安全监管

精准施策及公众健康防护提供重要理论依据与技术支撑, 
对保障海洋生态安全与食品链安全具有重要现实意义。 

1  材料与方法 

1.1  数据来源 

本研究对象采自 2018—2024 年渤海领域河北秦皇岛

地区养殖与市售环节多种贝类水产样品, 筛选样本 76 份, 
本研究将污染物数据集划分为 10 个子集, 其中 8 个子集作

为训练集, 2 个子集作为测试集。将 10 次运行的误差评价

指标取均值, 以此作为模型性能的评估结果。依据国家食

品 安 全 检 测 标 准 , 采 用 电 感 耦 合 等 离 子 体 质 谱 法

(inductively coupled plasma mass spectrometry, ICP-MS)检
测硼(B)、锂(Li)、铝(Al)、钒(V)、总铬(Cr)、锰(Mn)、镍

(Ni)、铜(Cu)、锌(Zn)、硒(Se)、钼(Mo)、镉(Cd)、锑(Sb)、
钡(Ba)、锡(Sn)、铅(Pb)、汞(Hg) 17 种多元素, 采用液相色

谱 - 串 联 质 谱 法 (liquid chromatography-tandem mass 
spectrometry, LC-MS/MS)检测包括石房蛤毒素(saxitoxin, 
STX)、膝沟藻毒素(gonyautoxins2/3/4, GTX2、GTX3、
GTX4)、新石房蛤毒素(neosaxitoxin, neoSTX)共 5 种检出

率相对较高 [14]的 PSP, 污染物含量为未检出的情况采用

检出限的 1/2 计。 

1.2  仪器与设备 

NexION300X型电感耦合等离子体质谱仪、Altus A-30
型液相色谱-串联质谱仪[珀金埃尔默企业管理(上海)有限

公司]; AFS-230E 型原子荧光光谱仪(北京海光仪器有限

公司); AS19 阴离子色谱柱(4 mm×250 mm)[沃特世科技

(上海)有限公司]; BT-124S 型万分之一电子分析天平(北京

赛多利斯仪器系统有限公司)。 

1.3  材料与试剂 

硝酸(优级纯, 国药集团化学试剂有限公司); 甲醇(色
谱纯, 批号 G2371440, 德国 CNW科技公司); 碳酸铵(批号

101864266)、正己烷(批号 20220401)[优级纯, 阿拉丁试剂

(上海)有限公司]。 

1.4  检测方法 

17 种多元素检测严格依据 GB 5009.268—2025《食品

安全国家标准 食品中多元素的测定》中第一法 电感耦合等离

子体质谱法, 5 种 PSP 检测依据 GB 5009.213—2016《食品安

全国家标准 贝类中麻痹性贝毒的测定》LC-MS/MS。 

1.5  质量控制  

本研究中在样本采集、保存、前处理、检测、报告全

过程质量控制均依据 GB/T 27404—2008《实验室质量控制

规范 食品理化检测》标准要求严格执行, 其中检测环节采

用添加样品空白、样品外部质控及加标回收方式控制实验

结果准确性。 

1.6  动态特征选择方法 

为了深入研究多元素污染物特征间的关联, 提取对

PSP 预测有高价值的金属多元素, 本研究将实验方法得到

的数据进行数据预处理后, 进行关键特征筛选, 其中特征

间相关性评估采用最大信息系数 (maximal information 
coefficient, MIC)[15]作为一种有效的变量间相关性度量方

法。MIC 能够测量两个变量间的线性、非线性关系、函数

关系以及非函数依赖关系等[16]。为了深入衡量污染物间协

同和拮抗作用 , 本研究定义了冗余度和互补度 , 见公式

(1)~(2)。特征互补性(Cf)定义为候选特征(f)与目标值(Y)之
间的相关性 MIC(f,Y), 以及候选特征与已选子集(Fs)的平

均冗余度(Rf)的比值, 从而能够动态地更新。平均冗余度

Rf 和互补性(Cf)的定义如公式(1)~(2):  

 1MIC( , )sF
ii

f
s

f f
R

F
==    (1) 

 MIC( , )
f

f

f YC
R

=  (2) 

式中: sF 为集合 sF 中特征的数量; fi 为第 i 个特征。 

首先计算全部金属多元素特征与 PSP 含量之间的

MIC, 并将这些特征按照 MIC 由大到小进行排序。然后, 
MIC 值最大的特征( maxf )加入已选特征子集( cF )。 cF 中的

特征按照互补性(Cf)的大小降序排序, 将 Cf 最高的特征(f ')
加 入 已 选 特征 子 集 ( sF ) 中组 成 新 的 集合 ( sF ′ ), 若

MAE( ) MAE( )s sF F′ ≤ , 则将特征 f ′ 加入已选特征子集 sF , 

并从候选特征集 cF 中删除 f ′ ; 采用基于随机森林 

(random forest, RF)方法比较子集 sF 与 sF ′ 对应的平均绝对

误差(mean absolute error, MAE), 若 MAE( ) MAE( )s sF F′ > , 

则将 cF 中下一个特征加入集合 sF 中判断其误差大小。 

1.7  有效性验证方法 

为验证本研究方法有效性, 最小绝对收缩和选择算
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子(least absolute shrinkage and selection operator, Lasso)、岭

回归(ridge regression, RR)、极端随机森林(extra trees, ET)、
梯度提升树(eXtreme gradient boosting, XGBoost)、RF 5 个

模型在 MAE 指标上进行对比实验。本研究采用十折交叉

验证法评估模型性能和泛化能力。 

1.8  模型评价指标 

为了评估模型的预测性能, 本研究使用 MAE 和均方

根误差(root mean square error, RMSE)作为预测模型的评价

指标, 其计算公式(3)~(4)如下:  

 
test

test test
test 1

1 ˆMAE
N

j j

j
y y

N =
= −  (3) 

 
test 2

test test
test 1

1 ˆRMSE ( )
N

j j

j
y y

N =
= −  (4) 

式中: testN 为测试集的样本数量; test
jy 和 testˆ jy 分别为第 j

个测试样本 PSP 含量的真实值和模型的预测值。MAE 和

RMSE 越小, 表明真实值与预测值之间的偏差越小, 即模

型的预测性能越好。 

1.9  麻痹性贝类毒素膳食风险评估 
为了进一步评估 PSP膳食风险, 本研究使用急性膳食

暴露的点评估[17]模型对可能存在膳食风险的毛蚶和海虹

两类贝类进行风险评估。为统一评估标准, 计算检测样品

中 PSP 的总毒力 STXeq[18], 以 μg STXeq/100 g 表示, 计算

如公式(5)所示: 

 STXeq= 1
n
i= xi×pi     (5) 

式中: xi 为各 PSP 的含量, mg/kg; pi 为 PSP 的毒性因子, 取
自文献[18]; n 为样品个数。 

采用国际公认的每日摄入量测算方式, 构建适用于 2
种 PSP 的急性膳食暴露点评估模型。模型以所有检出贝类

品种中的最大残留量作为评估依据, 据此分别计算秦皇岛

市居民因食用贝类所摄入的 PSP 的急性膳食暴露量(acute 
dietary exposure, EXPa), 计算如公式(6)所示:  

 EXPa/(μg·kg–1·d–1)= LP HR
BW 100

×
×

×f     (6) 

式中: LP 为人群每日消费量, g/d, 取值参考文献[19]; HR
为贝类可食用部分中 PSP的平均浓度, mg/kg; f 为加工因子, 
取值 1; BW 为人群平均体重, kg, 对 18~29、30~44、45~59、
60~69 及 70 岁以上的 5 个不同年龄段的成年人膳食风险进

行评估, 体重取值参考文献[19], 其中 5个年龄段的平均体

重取值为男性和女性体重均值 , 分别为 55.25、60.30、
60.05、57.90、54.75 kg。本研究中, 贝类毒素残留数据为

各品种中的平均值。根据评估对象的 EXPa 计算得到急性

膳食暴露风险指数%ARfD, 用来对急性膳食暴露评估进

行评价, 计算如公式(7)所示: 

 %ARfD= EXPa
ARfD

×100%      (7) 

式中: ARfD 为急性参考剂量(acute reference dose)[20]。依据

欧洲食品安全局的相关规定[21], 针对 STX 设定的 ARfD 为

0.5 μg STX 当量/kg 体重。当%ARfD≤1 时, 表明该人群对

PSP 的急性膳食暴露水平处于安全区间, 不会对身体健康

构成风险; 若%ARfD>1, 则意味着人群急性膳食暴露水平

超出安全范围。 

1.10  数据处理 

数据分析使用 Python 3.9 编程实现, 结果连续变量以

均值表示。结果采用配对 t 检验分析, 用 95%置信区间

(confidence interval, CI)比较数据集的预测误差。以 P<0.05
为差异有统计学意义, 检验水准 α=0.05(双侧)。 

2  结果与分析 

2.1  污染物间相关性分析 

本研究采用 MIC 方法评估特征间关系, 并使用 Python
编程语言生成了污染物间相关性热图。由图 1 特征与目标值

之间的 MIC 可知, STX、GTX3 及 GTX4 与多数金属元素有

相对较高相关性, Li、Al、V、Mn、Ni、Cu、Se、Cd、Ba、
Sn、Pb 元素与多数目标值之间具有强相关性。该结果表明

MIC 能够识别与目标值之间相关性较高的特征。但仅基于

MIC 的特征选择方法筛选的冗余特征较多, 且由于与目标

值相关性较低的特征会降低模型的准确性, 因此对所有特

征的 MIC 降序排序后, 删除了后 20%相关度较低的特征。 
 

 
 

图 1  特征与目标值之间的 MIC 热图 
Fig.1  Heatmap of MIC between  

features and target values 
 

2.2  特征选择结果 

为了验证本研究特征选择在 PSP 预测中的有效性, 
表 1 对比了特征选择前后的模型预测 PSP 的 MAE 和

RMSE, 并采用平均值代表多种 PSP 预测的综合预测效果。 
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表 1  使用特征选择前后的结果对比 
Table 1  Comparison of results before and after using feature selection 

数据集 
MAE(筛选前) MAE(筛选后) RMSE(筛选前) RMSE(筛选后) 

XGBoost RF XGBoost RF XGBoost RF XGBoost RF 

GTX2 0.212 0.202 0.302 0.293 0.256 0.223 0.354 0.354 

GTX4 0.026 0.028 0.009 0.010 0.033 0.034 0.027 0.028 

GTX3 0.249 0.248 0.144 0.168 0.310 0.313 0.195 0.222 

neoSTX 0.220 0.181 0.193 0.171 0.267 0.206 0.221 0.198 

STX 0.153 0.121 0.091 0.094 0.183 0.143 0.125 0.122 

平均值 0.172 0.156 0.148 0.147 0.210 0.184 0.184 0.183 

 
相比完整特征集 , 特征选择后 XGBoost 模型预测

GTX3 的 MAE、RMSE 下降最大 , 分别降低了 10.5% 
(95%CI: –0.1073~–0.1027, P<0.05)和 11.5%; 预测 neoSTX
的 MAE 和 RMSE 下降水平次之, 分别最高下降了 6.2% 
(95%CI: –0.0635~–0.0605, P<0.05) 和 5.8% (95%CI: 
–0.0558~–0.0362, P<0.05)。RF 模型使用特征子集预测

GTX3的MAE、RMSE下降最大, 分别降低了 8.0% (95%CI: 
–0.0821~–0.0779, P<0.05) 和 9.1% (95%CI: 
–0.0997~–0.0823, P<0.05); 预测 GTX4、neoSTX、STX 的

MAE 和 RMSE 均 分 别 最 高 有 2.7% (95%CI: 
–0.0291~–0.0249, P<0.05) 和 2.1% (95%CI: 
–0.0251~–0.0169, P<0.05)的下降。通过计算多毒素数据预

测平均值比较综合预测效果, XGBoost 与 RF 模型在动态特

征选择后预测误差 MAE、RMSE 平均值接近。RF 模型在

预测中具有更低的预测误差, MAE、RMSE 分别为 0.147
和 0.183, 且对比误差下降幅度可发现两个模型使用MAE、

RMS 分别降低了 2.4%、2.5%和 0.8%、0.024%。XGBoost
与 RF 在预测 GTX2 数据集的 MAE 和 RMSE 均有不同程

度上升, 可能是该数据集阳性与阴性样本比例失衡, 模型

学习不够充分导致。 

2.3  预测结果比较 

为了综合评估本研究方法在 PSP 预测的领域应用有

效性, 选择了近年发表的文献方法进行了比较, 见表 2。预

测任务包括了基于环境数据的 PSP 的直接预测、产生有害

藻华和富营养化带来的毒素风险预测研究以及对毒素产生

与否的预测方法。分析对比结果发现, 本研究提出的方法

仅使用贝类中内源性金属多元素作为输入, 在无环境变量因

素的辅助下, 在 PSP 预测中可以实现相对较低的预测误差。 
 

表 2  预测任务结果比较 
Table 2  Comparison of prediction task results 

组别 特征类型 MAE RMSE

[22] 
水温、pH、生化需氧量、悬浮物、 

总氮、总磷 
0.60 0.70

[23] 水质数据和遥感数据 0.96 2.19

[23] 水质数据和遥感数据 0.80 0.97

[24] 低海面温度 7.20 - 

本研究

方法 
贝体内食源性金属多元素 0.15 0.18

注: -表示不含对应评价值。 

 
2.4  风险评估结果 

本研究采用点评估法对当地的 4 种贝类的 PSP 水平

进行风险评估, 评估参数风险等级结果见表 3~4。 
分析表 3 和表 4 可知, 两种风险较大的贝类的风险等

级均未超过限量要求 [25], 毛蚶和海虹的急性风险暴露指

数%ARfD 范围分别在 0.33~0.44 以及 0.20~0.27, 毛蚶

的%ARfD 分数较海虹普遍偏高, 两类贝类膳食风险等级

全部为安全。 

 
表 3  毛蚶的膳食风险评估结果 

Table 3  Dietary risk assessment results of Manila clams 

STX 当量/(μg/kg) 人群分组 体重/kg EXPa/(μg·kg–1·d–1) LP/(g/d) %ARfD 风险等级

348.61 18~29 55.25 0.2193 34.75 0.44 安全 

348.61 30~44 60.30 0.1905 32.95 0.38 安全 

348.61 45~59 60.05 0.1669 28.75 0.33 安全 

348.61 60~69 57.90 0.1879 31.20 0.38 安全 

348.61 ≥70 54.75 0.1802 28.30 0.36 安全 
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表 4  海虹的膳食风险评估结果 
Table 4  Dietary risk assessment results of mussels 

STX 当量/(μg/kg) 人群分组 体重/kg EXPa/(μg·kg–1·d–1) LP/(g/d) %ARfD 风险等级

210.82 18~29 55.25 0.1326 34.75 0.27 安全 

210.82 30~44 60.30 0.1152 32.95 0.23 安全 

210.82 45~59 60.05 0.1009 28.75 0.20 安全 

210.82 60~69 57.90 0.1136 31.20 0.23 安全 

210.82 ≥70 54.75 0.1090 28.30 0.22 安全 

 

3  讨论与结论 

本研究提出一种基于机器学习融合特征选择的渤海

贝类中 PSP 预测方法, 研究了贝体内与毒素同代谢体系内

稳定存在的食源性金属多元素与 PSP 间的 MIC 相关性, 通
过结合每类中候选特征与目标值间的相关性以及候选特征

与已选特征间的冗余性和互补性, 进一步考虑金属元素与

毒素混合存在的协同与拮抗作用, 提出了一种动态特征选

择过程以充分分析特征间的内在联系。结合表 2 中本研究

筛选的特征, 并分析筛选的金属元素与毒素关联的文献发

现, 本研究特征选择方法可筛选出有效特征, 经对比相关

研究证明, Cd、Cr 和 Ni 可引起甲壳类生物细胞凋亡以及

DNA 碱基改变、链断裂和重排, 进而影响毒素代谢[26]; Cu
是必需金属, 作为许多重要蛋白质的辅因子与神经系统有

关, 对毒素产生有重要影响[26]; Hg、Ni 对贝类可产生氧化

应激作用, 多元素暴露的贻贝具有更高的脱钙能力而影响

蛋白质羰基化[27]; 微量元素硒也是影响链状裸甲藻生长的

重要因素之一, 对促进藻类最大细胞密度和比生长率及产

毒素方面均有影响[28]。此外, 对 Mn 和 Zn 以剂量依赖性方

式促进产生神经细胞毒性影响[29–30]。本研究筛选出的与

PSP 相关的金属多元素, 与现有文献报道[25–30]的影响毒素

代谢的关键元素高度契合, 验证了动态特征选择方法的合

理性。而本研究的核心发现在于, 通过 MIC 分析与冗余互

补性评估, 可有效筛选对预测有效的领域中已证实有效的

特征要素, 并证实这些元素并非孤立作用, 其协同(如 Cd
与 Hg 强化氧化应激)与拮抗(如 Se 与 Cd 形成复合物)效应

可显著影响 PSP 蓄积, 这与多数文献聚焦单一元素毒理的

研究形成互补。需要说明的是, 本研究未直接验证上述元

素的毒理机制, 而是通过现场监测数据证实其与 PSP 含量

的关联性, 与文献报道的机制提供了实际环境中的数据佐

证, 也为多元素协同预测 PSP 含量提供了新思路。 
另外, 采用点评估法针对两个风险较大的毛蚶和海

虹贝类水产品进行了基于不同年龄层的膳食风险评估, 结
果均为安全。下一步将细化人群特征, 扩大贝类的种类及

毒素种类开展膳食风险评估研究。另外, 本研究结果验证

了所提方法可以筛选出与 PSP 产生有直接关联的主要金属

元素, 并在领域内预测毒素的研究中取得较低的预测误

差。与水质等外源性变量相比, 在贝体内与毒素同一代谢

环境下的金属多元素特征选择的有效性, 同时, 本研究方

法在特征选择中在相关性基础上进一步评估冗余性与互补

性, 有效挖掘到污染物间的协同与拮抗作用, 更符合生化

代谢规律, PSP预测准确性进一步提升, 为PSP食品安全风

险预测与预警提供一种新的技术方法。 
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