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马钱子致大鼠体内毒性的研究*

——“装袋”算法和16S rRNA基因测序技术在毒理学研究中的应用
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摘要 目的　中药马钱子（Strychnos nux-vomica L.，SN）在临床上具有消肿止痛的功效，然而，由于含有生物碱类成分，

马钱子具有一定毒性。人们对马钱子毒性所引起的大鼠内源性代谢变化及其对肠道微生物群代谢失调的潜在影响知之甚少，

因此，马钱子的毒理学研究对其安全性评价具有重要意义。本研究将代谢组学和16S rRNA基因测序技术相结合来探索马钱

子的致毒机制。方法　通过急性、蓄积性和亚急性毒性试验，分别确定马钱子的中毒剂量、毒性强度和毒性靶器官。超高

效液相色谱-质谱联用技术用于分析大鼠灌胃马钱子后的血清、肝脏和肾脏样本。利用基于装袋算法的决策树和K最近邻

（K nearest neighbor，KNN）模型对组学数据进行分类。从大鼠粪便中提取样本后，使用高通量测序平台对细菌的16s rRNA 

V3-V4区域进行分析。结果　装袋算法提高了样本分类的准确率。共鉴定出12个生物标志物，这些生物标志物的代谢失调

可能是马钱子致体内毒性的原因。拟杆菌、粪厌氧棒菌、颤螺菌、双茎体菌等与肾肝功能的生理指标密切相关，这表明马

钱子引起的肝肾损害可能与这些肠道细菌的代谢紊乱有关。结论　本文揭示了马钱子的体内致毒机制，为马钱子临床上的

安全合理使用提供了科学依据。
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毒理学是研究外源性因素对生物系统有害影响

的学科。毒理学主要研究化学物质对生物体的毒性

反应、严重程度、频率和毒性机制，并对毒性效应

进行定性和定量评估。毒理学研究的主要目的是预

测毒物对人体和生态环境的危害，为确定安全阈值

和 采 取 预 防 措 施 提 供 科 学 依 据［1］。 马 钱 子

（Strychnos nux-vomica L.，SN）是一种传统的中药

材，是马钱的干燥成熟种子。马钱子经过加工后用

作药物，能够疏通络脉、散结，从而减轻肿胀和疼

痛。马钱子具有广泛的药理活性，如抗肿瘤、抗炎

和镇痛等，但由于含有马钱子碱、士的宁和其他类

型生物碱，马钱子具有靶器官毒性，主要包括肝毒

性和肾毒性，这严重限制了马钱子的临床应用［2-3］。

因此，有必要全面深入了解马钱子的体内致毒机

制。遗憾的是，对马钱子毒性引起的内源性代谢变

化知之甚少。马钱子的毒性反应主要与其含有的马

钱子碱、士的宁等活性成分有关。

目前，高级化学计量学方法已广泛应用于化学

研究中［4-6］。代谢组学是一个以化学计量学为基础

的重要研究领域。代谢组学是继基因组学和蛋白质

组学之后的一门新兴学科，是系统生物学的重要组

成部分。近年来，代谢组学迅速发展并渗透到许多

领域，如疾病诊断、药物研发、毒理学、环境科
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学，以及与人类健康保健密切相关的其他领域。代

谢组学研究涉及在一定时间收集细胞中的所有代谢

产物。代谢产物反映细胞环境，与细胞的营养状

态、药物的影响、环境污染物和其他外部因素密切

相关［7-9］。装袋算法是一种基于机器学习的群体学

习算法。与传统的代谢组学分类算法相比，装袋算

法更适合于对具有小样本量、高维度和稀疏特征的

数据进行分类［10］。临床上将30个样本以下称为小

样本，而 30个以上称为大样本。代谢组学动物实

验一般包含3个基本组（即正常组、模型组、给药

组，每组 8个样本，共 24个样本），属于小样本范

畴。由于数据的样本量较少且变量极多（几千维甚

至上万维），导致数据难以直接进行分析。装袋算

法在处理小样本量、高维度数据过程中不损失原始

数据信息、准确率高且结果能够得到有效验证［11］。

因此，该算法近年来在毒理学研究中得到了广泛应

用。毒性目标生物分子相互作用的特异性导致许多

毒性数据集的特征非常不平衡，这是基于结构活性

关系的化学分类结果不佳的直接原因。 Idakwo

等［12］使用随机森林作为分类器，以装袋算法作为

集成策略，并将随机森林与合成少数类过采样技术

（SMOTEENN）学习方法相结合，应用于对高度不

平衡的Tox21数据集进行分类。结果表明，该学习

方法可以显著改善不平衡的化学毒性分类结果，为

了调节毒理学中预测不同营养水平下各种试验物种

的急性毒性，Singh 等［13］开发了多个物种定量构

效关系的数学模型，并且这些基于集成学习方法的

分类和回归模型使用装袋算法作为内置算法。结果

表明，该模型对于物种的完整数据集具有较高的分

类精度（97.82%）。此外，该模型对不同营养水平

的不同试验物种具有良好的预测能力，可用于预测

新化学品的毒性。目前，将装袋算法融入到代谢组

学中以解决生物化学及毒理学方面的问题鲜见报

道。Wang等［14］将装袋算法融入代谢组学分析中对

蒙药忠伦-5治疗类风湿关节炎数据集进行分类，处

理来自健康对照组、模型组及给药组的数据。结果

表明，在不同组成的训练样本和测试样本集中应用

装袋算法均得到较高的分类准确率，但该研究未对

后续的生物标记物筛选及代谢通路的验证做进一步

的说明。如果将装袋算法应用于组学数据的分类和

计算，不仅可以进一步挖掘毒物的生物学信息，显

著提高数据分类的准确率，而且对于药物代谢组学

研究方法的扩展和大数据研究的深化都具有重要

意义。

人体肠道中寄生着大约 10万亿个细菌，它们

可以影响人体体重和消化，抵御感染并降低自身免

疫疾病的风险［15］。然而，肠道菌群与肝病、肾病

和肝肾综合征密切相关［16-18］。与化学药物和生物制

剂相比，中药靶点多，作用机制复杂，其药理和毒

理学机制可能与人体肠道菌群有关［19］。因此，研

究药物毒性机制与肠道菌群的关系，对于全面客观

地了解中药具有重要意义。

本研究以灌胃马钱子的大鼠为毒理学研究对

象。首先，使用急性、蓄积性和亚急性毒性试验确

定马钱子的毒性剂量、毒性强度和毒性靶器官；然

后，将装袋算法融入到代谢组学研究中，分析马钱

子灌胃前后大鼠血清、肝脏和肾脏中的内源性生物

小分子的代谢变化，并提高样本分类的准确率，识

别与毒性相关的内源性标记物；最后，通过灌胃后

肠道菌群的变化建立各菌群与肝肾毒性之间的联

系。本研究的目的是阐明中药马钱子的体内致毒机

制，并为其临床上的安全、合理使用提供科学

依据。

1　材料与方法

1.1　试剂与仪器

马钱子（批号 20200634）由内蒙古民族大学

附属医院制剂室提供，在实验之前制备不同浓度的

药物水溶液；乙腈和甲酸（色谱纯，美国Thermo 

Fisher公司）；去离子水由Milli-Q纯水仪制备（美

国Millipore公司）；丙氨酸氨基转移酶（ALT）检

测试剂盒（批号43546001）、天门冬氨酸氨基转移

酶（AST）检测试剂盒（批号 44713101）、尿素氮

（UREAL） 检测试剂盒 （批号 48268901）、肌酐

（CREP） 检测试剂盒 （批号 47756001） 均购自罗

氏诊断产品 （上海） 有限公司；甲醛 （批号

20180606）购于北京益利精细化学品有限公司；琼

脂糖购于西班牙Biowest公司；建库试剂盒购于美

国 Bioo Scientific 公司；测序试剂盒购于美国

Illumina 公司。利福昔明（rifaximin）购于通辽利

群药店。

超高效液相色谱仪（Nexera UHPLC LC-30A，

日本岛津公司）+质谱仪（Triple TOF 5600+，美国

AB SCIEXTM 公司）；色谱柱为 Waters BEH HILIC 

Column（100 mm×2.1 mm，1.7 µm，美国沃特世公

司）； 漩 涡 振 荡 器 （M16710-33， 美 国 Thermo 

Fisher公司）；超声波清洗仪（KQ5200DE，昆山市

超声仪器有限公司）；台式高速冷冻离心机
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（Microfuge22R，美国 Beckman Coulter 公司）；超

微量分光光度计 （NanoDrop2000，美国 Thermo 

Fisher 公 司）； 酶 标 仪 （BioTek ELx800， 美 国

Biotek公司）；电泳仪（DYY-6C，北京六一生物技

术有限公司）；PCR 仪 （ABI GeneAmp®，美国

ABI公司）；测序仪（Illumina Miseq，美国 Illumina

公司）。

1.2　实验方法

1.2.1　实验动物

本实验研究经内蒙古民族大学附属医院伦理委

员会批准（NMMZDX2021［K］0155）。昆明种大鼠

（SPF 级，雌雄各半，体重（20±2） g）由辽宁长生

生物技术股份有限公司提供 （合格证号：SCXK

（辽） 2015-0001）。动物饲养于内蒙古民族大学蒙

医药学院动物实验室 （室内温度 20~25℃，湿度

40%~60%）。

1.2.2　急性毒性实验

a. 预实验

通过预实验来确定 100% 死亡剂量 （Dm） 和

0%死亡剂量（Dn），为正式实验提供基础数据。在

Dm和Dn范围内选个剂量（n=5），计算各组剂量公

比 r （公式：r = Dm /Dn
n - 1 ） 和组距 k （公式：k=

1/r）。

b. 正式实验

取昆明大鼠 50只，雌雄各半，按体重和性别

随机分为5组，每组均为10只小鼠（马钱子不同剂

量给药组：A1~A5）。实验前禁食不禁水 12 h，利

用预实验所计算出的不同给药剂量对小鼠灌胃给药

马钱子。给药后连续观察7~14 d，详细观察并记录

中毒表现，如中毒出现的时间、持续时间、恢复时

间、最短、最长及平均死忙时间，死忙动物数量

等。用Bliss程序计算各组小鼠的半数致死量 LD50

和LD50的95%可信限。

同时，选取昆明大鼠 50只，给予马钱子和利

福 昔 明 连 续 灌 胃 14 d （利 福 昔 明 剂 量 为                

50 mg·kg-1·d-1）［20］，其余步骤同上。

1.2.3　蓄积毒性实验

40 只昆明大鼠（雌雄各半）按体重和性别随

机分为正常组、马钱子组，每组均为 20 只大鼠。

给药前 12 h禁食不禁水。给药剂量以 4 d为 1个阶

段，第 1 个阶段每只动物每天给药剂量为 LD50的  

1/10，以后各阶段依次递增 1.5倍，直至该组动物

死亡一半，同时正常组每日给予与实验组相同剂量

的蒸馏水，实验最后 1 d 计算马钱子的蓄积系数

（蓄积系数K=累积剂量/LD50）。

1.2.4　亚急性毒性实验

将 30只昆明雄性大鼠随机分为正常组、马钱

子高和低剂量组共3组，每组10只。采用经口灌胃

染 毒 法 ， 染 毒 剂 量 分 别 为 马 钱 子 高 剂 量       

（0.102 9 g/kg）、低剂量（0.051 4 g/kg），染毒1次/d，

连续4周，同时正常对照组每日给予与实验组相同

剂量的蒸馏水。实验最后 1 d染毒前，12 h禁食不

禁水，染毒 30 min 后，对大鼠进行麻醉，从腹主

动脉取血，3 000 r/min离心10 min，分离血清，待

测血清中 ALT、AST、UREAL 和 CREP 等生化指

标。取各组大鼠脏器，生理盐水漂洗并用滤纸擦

干，称重，取适当肝脏和肾脏固定制作石蜡切片，

HE染色，进行组织病理学检查。

1.2.5　代谢产物的前处理

大鼠麻醉腹主动脉取血后，3 000 r/min 离心

10 min，分离血清，而后立即取 100 μl 血清样      

本加入 300 μl 冷乙腈，震荡提取 30 min，在              

12 000 r/min，4℃下离心 10 min，取出 100 μl 在

37℃下真空离心浓缩至干。残渣用 100 μl 乙腈溶

解，于12 000 r/min，4℃下离心10 min，取上清液

进样 10 μl，用于 UPLC-MS 检测。质控 （quality 

control，QC）样品为所有样品分别取 10 μl进行混

合，每8个样品加1个质控样品进行稳定性考察。

将研磨玻璃珠和100 µl冷乙腈添加到50 mg肾

脏或肝脏样品中，粉碎 3 min。将样品添加到    

900 µl 冷乙腈中，振荡提取 30 min，4℃下离心    

10 min。收集100 μl样品，37℃下真空离心浓缩干

燥 。 将 残 余 物 溶 解 在 100 μl 乙 腈 中 ， 4℃ 下          

12 000 r/min离心10 min。上清液待测。

1.2.6　色谱和质谱分析条件

色 谱 分 析 条 件 ： 柱 温 为 35℃ ， 流 速 为       

0.300 ml/min。流动相：A，0.1% 甲酸水+1 mmol/L

乙酸铵；B，乙腈。流动相梯度组成：0~16 min，

5%~50%B；16~20 min，50%B；20~21 min，50%~

95%B；21~22.5 min，95%B。

质谱分析条件：分别采用电喷雾电离正离子和

负离子模式进行检测，条件如下：离子源温度

500℃（正离子）和450℃（负离子），毛细管电压

5.5 kV （正离子）和 4.4 kV （负离子），扫描范围

m/z为100~1 200 u，子离子（破碎离子）扫描范围

m/z 为 50~1 000 u，子离子累积扫描时间为 0.01 s，

二级质谱选用 IDA，“高灵敏度”模式，去簇电压 

±60 V，碰撞能（35±15） eV。
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1.2.7　潜在生物标志物筛选及解析

通过MS-DIAL 4.10软件进行预处理，包括峰

提取、去噪音、反卷积，峰对齐，导出CSV格式

的三维数据矩阵（原始数据矩阵），再将原始数据

导入Matlab 2012软件进行数据分类处理。将提取

的峰信息与数据库进行比对，对MassBank（http://

www.massbank.jp/，一个高质量的质谱数据库，旨

在公开分享从代谢物的化学标准品得到的质谱图以

方便用户进行代谢物的鉴定，包含了代谢物的质谱

信息以及采集情况）［21］、HMDB（https://hmdb.ca/，

加拿大代谢组学创新中心（TMIC）创立的人体代

谢组学综合数据库，是最常用的代谢组数据库之

一，收录内容包括物质的化学信息、临床数据分子

生物学数据等超过 11 万种代谢物的信息）［22］、

GNPS（https://gnps.ucsd.edu/ProteoSAFe/static/gnps-

splash.jsp，基于Web的质谱生态系统平台，旨在成

为全球范围内组织共享原始、处理或注释碎片质谱

数据 （MS/MS）  的开放访问数据库）［23］三个库进

行全库检索，筛选生物标记物，这个三维矩阵包括

的信息有：样品信息、保留时间、质核比和质谱响

应强度 （峰面积）。生物标记物筛选条件有：        

P≤0.05且变量权重值（VIP） ≥1；P≤0.05且含量变

化倍数（FC）≥1.5或≤0.67。利用HemI软件进行生

物标记物的热图分析［24］，利用Cytoscape 3.2.1软件

建立药物、生物标记物之间的网络关系图，将筛选

出的差异代谢产物导入 MBRole 2.0 软件进行通路

富集分析。

1.2.8　代谢组学数据的分类过程

a. 基于装袋算法分类模型的描述

本文使用装袋算法的目的是对马钱子灌胃给药

前后大鼠血液、肝脏和肾脏样品的代谢组学数据进

行分类［14］。数据集由12组样本组成（正离子条件

下正常组和马钱子给药组（血液）；负离子条件下

正常组和马钱子给药组（血液）；正离子条件下正

常组和马钱子给药组（肝脏）；负离子条件下正常

组和马钱子给药组（肝脏）；正离子条件下正常组

和马钱子给药组（肾脏）；负离子条件下正常组和

马钱子给药组（肾脏）），每组由 8 只大鼠组成。

在血液代谢数据中，正离子条件下样本数据的维数

为2 143，负离子条件下样本数据的维数为716；在

肝脏代谢数据中，正离子条件下样本数据的维数为

4 112，负离子条件下样本数据的维数为 1 226；在

肾脏代谢数据中，正离子条件下样本数据的维数为

1 668，负离子条件下样本数据的维数为506。

本文采用装袋算法完成代谢组学数据的重采

样，即在原始代谢组学数据集上，通过有放回抽样

重新选出 k个新数据集来训练分类模型。利用训练

出来的多个分类器集合来对代谢组学样本进行分

类，然后用多数投票或者对输出求均值的方法统计

所有分类器的分类结果，结果最高的类别即为最终

标签。该方法能够减少单一分类模型容易过拟合的

问题，增强学习效果，提高预测准确率。

在实验过程中，为了提高模型的差异性，装袋

算法在训练待组合的各个模型的时候是从训练集合

中随机抽取数据。对于装袋算法来说，随机采集和

训练集样本数n一样个数的样本，得到的采样集和

训练集样本个数相同，但是样本内容不同。如果对

有 n个样本的训练集做 k次随机采样，则由于随机

性，k个采样集各不相同。该方法通常考虑的是同

质弱学习器，相互独立地并行学习这些弱学习器，

并按照某种确定性的平均过程将它们组合起来。

如果建立一个由 k 个分类模型组成的集成模

型，假设每个模型在每个样本上的误差是 ϵi，该误

差服从均值为零，方差为 E［ϵ2
i ]=v，协方差为         

E=［ϵiϵj］=c的多维正态分布。通过所有集成分类模

型得到的平均预测误差是
1
k∑i

ϵi，平方误差的数学

期望是：

E
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û
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2
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k 2
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c  (1)

当在误差完全相关（c=v）的情况下，均方误

差减少到 v，所以集成模型没有任何的效果。如果

在错误完全不相关（c=0）的情况下，该集成平方

误差的期望仅为 1/k*ν，这意味着集成平方误差的

期望会随着集成规模增大而线性减小。换句话说，

集成方法至少应与其中的任何一种方法表现得一样

好，并且如果每一个单独模型的误差是独立的，则

集成方法将比其他单一方法表现得更好。

b. 装袋算法结合决策树和KNN模型解决数据

分类问题

代谢组学数据具有高维、稀疏，且变量的维度

远远大于样本数量的特点。同时，受限于医学实验

成本的限制，获取到的数据量是有限的，这样就给

此类数据分类模型的建立带来了很大的困难。对于

装袋算法来说，可以在不同数据集上训练模型降低

分类器的方差，也就是说，装袋算法可以预防过拟

合。装袋算法的有效性来自不同训练数据集上单独

模型的不同，它们的误差在投票过程中相互抵消。
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基于上述原因，本文采用装袋算法结合决策树和K

最近邻（K nearest neighbor，KNN）模型解决代谢

组学数据的分类问题。K最近邻算法是一种监督分

类算法。如果一个样本在特征空间中有K个最相似

的样本，并且这些样本中的大多数属于某一类别，

那么这个样本也属于这一类别［25-26］。

c. 通过训练集和测试集实验得到分类准确率

本文从原始样本集中使用装袋算法随机抽取n

个训练样本，共进行k轮抽取，得到k个训练集（k

个训练集之间相互独立，元素可以有重复）。对于

n个训练集，训练 k个决策树和KNN模型，最终分

类结果由多数投票的方法产生。在每次实验中，样

本数据被分为训练集和测试集，随机抽取训练样本

数量n与训练集样本数量相同，其余的测试集样本

用于验证模型的分类准确率。同时，通过选择不同

训练集和测试集数据的比例，完成不同训练集和测

试集的分类实验。

1.2.9　大鼠粪便细菌中总DNA提取与PCR扩增

a. 总DNA提取和检测

按照 1.2.4亚急性毒性实验动物处理法，无菌

条 件 下 每 组 收 集 8 只 大 鼠 粪 便 。 利 用

NanoDrop2000 检测 DNA 纯度和浓度；利用 1% 琼

脂糖凝胶电泳检测DNA完整性。

b. PCR扩增

扩增目标区域为16S V3-V4区，上下游引物序

列分别为338F（ACTCCTACGGGAGGCAGCAG），

806R（GGACTACHVGGGTWTCTAAT）。

PCR反应参数：95℃预变性 3 min；95℃变性

30 s，55℃退火 30 s，72℃延伸 45 s，35 个循环；

72℃延伸10 min。

c. PCR产物鉴定、纯化及定量

利用琼脂糖凝胶电泳检测产物，每个样本3个

PCR 重复，将 3 个重复的 PCR 产物混合；利用

AxyPrep DNA Gel Extraction Kit 进行 PCR 产物纯

化；利用QuantusTM Fluorometer对PCR产物进行定

量分析；利用NEXTFLEX® Rapid DNA-Seq Kit构

建 Miseq 文库，利用 Miseq PE300 软件平台进行

测序。

1.2.10　肠道菌群代谢数据的统计处理

使用Qiime2软件对全部有效的序列进行聚类/

去噪，形成特征序列（OTU）。通过与Greengenes 

Database 13_8，Silva release 132 以及 UNITE 数据

库进行比对获得物种注释信息。基于OTU的绝对

丰度及注释信息，对不同组别样品在门、纲、目上

的群落结构进行统计分析；同时，建立门这个级别

上肠道菌群与肝、肾生化指标之间的联系，用以说

明灌胃马钱子后肝、肾及肠道菌群发生的相应

变化。

2　结果与讨论

2.1　急性毒性试验

预实验中，给药 30 s 后各组大鼠出现中毒症

状，主要表现为焦躁、呼吸急促、心跳加速、全身

颤抖、抽搐、最终下肢伸直、上肢弯曲而死亡。死

亡时间通常在给药后的 5~10 min 左右，若 30 min

内不死则恢复正常。毒性症状的轻重、死亡快慢及

死亡率的高低与给药剂量的大小直接相关。马钱子

的 Dm=271.01 mg/kg，Dn=109.70 mg/kg，r=1.25，k

=0.80。

正式实验中，马钱子的LD50值为176.02 mg/kg，

LD50的95%可信限为155.18~200.69 mg/kg（表1）。

2.2　蓄积毒性试验

蓄积毒性是指药物多次少量进入机体后，通过

代谢而排出或直接排出，但固定时间内连续反复进

入机体时的消化速率超过代谢变化和排泄速率时，

药物在体内蓄积量逐渐增加而出现毒性。蓄积作用

为出现慢性毒性的基础，通过蓄积毒性实验能够进

一步揭示马钱子的毒性特征。

蓄积毒性实验中，给药后第4阶段开始出现大

鼠死亡现象，死亡的数量是第5阶段组的一半。此

时，大鼠用药总量为 1 329.20 mg/kg，蓄积系数    

K＞5，出现了弱蓄积性（表2）。

2.3　亚急性毒性试验

亚急性毒性试验是通过连续 3~4周定量给药，

研究与药物急性毒性试验结果不同的毒性表现和特

点，该实验在毒理学研究中是不可缺少的。由于中

药疗程长，亚急性中毒试验占有重要地位。为探讨

马钱子的毒性反应性质、量效关系及时效关系，本

实验通过给大鼠连续 4 周灌胃，研究其毒性作用

特点。

Table 1　Experimental results for the acute toxicity of SN

Group

A1

A2

A3

A4

A5

Dosage/(mg·kg-1)

109.70

137.53

172.42

216.17

271.01

Number of animals

10

10

10

10

10

Number of deaths

0

3

4

7

10
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连续给药4周后，与正常组比较，马钱子高剂

量组的AST、ALT和UREAL含量显著升高，说明

肝功能及肾功能指标异常（表3）。

组织病理学检查结果显示，正常组肝组织肝小

叶结构清晰，组织由膜弹性纤维的致密结缔组织构

成，肝细胞圆润、饱满，肝板排列规则、整齐，未

见明显的炎性改变（图1a）。正常组肾小球分布均

匀，未见明显系膜细胞和基质增生，未见明显的结

缔组织增生和炎性细胞浸润（图1d）。马钱子可导

致肝组织中少量的肝细胞轻度空泡变性，胞质疏松

淡染，可见大小不一的水泡（图 1b，c）。马钱子

组的肾组织中部分肾小球可见系膜细胞和系膜基质

轻微变多，少量肾小管管腔可见嗜酸性物质（图

1e，f）。因此，病理变化表明肝脏和肾脏是马钱子

的毒性靶器官。由于高剂量马钱子组引起的脏器病

理变化更为明显（图 1b，e），因此，接下来的代

谢组学实验选择高剂量（0.102 9 g·kg-1·d-1）作为实

验剂量。

2.4　基于装袋算法的数据分类结果

连续灌胃马钱子（0.102 9 g·kg-1·d-1） 4 周后，

采用超高效液相色谱-质谱的正离子和负离子模式

分别分析大鼠血液、肝脏和肾脏样品，获得了各组

样品总离子流色谱图（图2）。

Table 2　Statistics of total death in the cumulative toxicity test with SN

Time/d

1-4

5-8

9-12

13-16

17-20

21-22

Dosage/(mg·kg-1)

176.6

26.4

39.6

59.4

88.1

133.6

Total dose/(mg·kg-1)

70.4

105.6

158.4

237.6

356.5

400.8

Cumulative dose/(mg·kg-1)

70.4

176.5

333.4

572.6

928.4

1 329.2

Number of animals (n)

CG

20

20

20

20

20

20

SN group

20

20

20

20

20

20

Number of deaths (n)

CG

0

0

0

0

0

0

SN group

0

0

0

1

5

4

Table 3　Biochemical indices based on the SN subacute 
toxicity test （x±s）

Group

CG

H-SN

L-SN

ALT/(U·L-1)

34.55 ± 5.04

40.56 ± 4.67*

42.57 ± 5.91**

AST/(U·L-1)

93.57 ± 17.75

111.12 ± 20.34*

108.15 ± 27.87

UREAL/

(mmol·L-1)

6.00 ± 1.40

4.84 ± 0.91*

4.76 ± 1.11*

CREP/

(μmol·L-1)

23.70 ± 3.27

22.40 ± 3.27

17.90 ± 3.41*

*P<0.05 (vs control group), **P<0.01 (vs control group).

(a)

(e)

(b)

(f)(d)

(c)

100 μm 100 μm 100 μm

100 μm 100 μm 100 μm

Fig. 1　Histopathological changes of the liver (a-c) and kidney (d-f) in rats owing to the subacute toxicity of SN
Photomicrographs show representative liver and kidney sections stained with hematoxylin and eosin (H&E). (a, d) Control group; (b, e) high dose SN 

group; (c, f) low dose SN group.
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在不同组的主成分分析（principal component 

analysis，PCA）得分图（图 3）中，QC 样本聚集

在一起（几乎重叠），这表明在质谱序列分析期间

仪器性能稳定，方法可靠，可以进行后续数据

分析。

作为一种无监督的模式识别方法，PCA 可以

显示数据的原始状态，并直观反映不同样品间的整

体差异。马钱子组和正常组（肝脏）之间存在明显

的分离边界（图 4b）。正常组和马钱子组（血液、

肾脏）大鼠的代谢轮廓略有重叠，但有明显的分离

趋势（图 4a，c）。这些结果表明，马钱子显著影

响血液、肝脏和肾脏的代谢过程。然而，PCA 有

时会存在样本归属不明确的问题。例如，尽管正常

组和马钱子组的样本趋于分离，但很难确定重叠部

分样本的归属（图4a）。错误的样本分类会导致筛

选出错误的生物标志物，并进一步影响代谢通路的

推断。因此，下一步将装袋算法应用于组学数据的

处理过程。

Fig. 3　PCA score plots obtained from the metabolic 
profiles of blood group (a), liver group (b), kidney group (c) 

and QC group (d)

Fig. 2　Total ion flow chromatogram of blood (a, b), liver (c, d) and kidney (e, f) after intragastric administration to rats
(a, c, e) Positive ion mode; (b, d, f) negative ion mode.
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表 4 列出了决策树和 KNN 数据分类结果（未

使用装袋算法作为内置算法）。通常来说，训练样

本的数量越大，模型越可靠，分组准确率越高。决

策树的分类结果优于KNN。使用 72个训练样本和

24 个测试样本，决策树模型的分类准确率为

87.50% （21/24，24 个样本中的 21 个样本正确分

组），KNN 模型的分类正确率为 79.17% （19/24）；

使用 60个训练样本和 36个测试样本，决策树模型

的分类准确率为 83.33% （30/36），KNN 模型的分

类正确率为 77.78% （28/36）；使用 48 个训练样本

和48个测试样本，决策树模型和KNN模型的分类

准确率分别为81.25%（39/48）和77.08%（37/48）；

使用 36个训练样本和 60个测试样本，决策树模型

的分类准确率为 78.33% （47/60），KNN 模型的分

类正确率为73.33%（44/60）。

Fig. 4　PCA score plots obtained from the metabolic profiles of the control group (C), SN group (S) and SN+rifaximin group 
(S+ rifaximin)

(a) Blood; (b) liver; (c) kidney; (d) blood.

Table 4　Results of metabonomics data classification （exclusion bagging algorithm）

No.

1

2

3

4

Sampling frequency (k)

10

10

10

10

Number of training samples (n)

72

60

48

36

Number of testing

samples (m)

24

36

48

60

Classification accuracy/%

Decision trees

87.50

83.33

81.25

78.33

KNN

79.17

77.78

77.08

73.33
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表 5 列出了基于装袋算法的决策树和 KNN 数

据分类结果。使用 72 个训练样本和 24 个测试样

本，决策树模型的分类准确率为 95.83% （23/24，

24个样本中的 23个样本正确分组），KNN模型的

分类正确率为 87.50% （21/24）；使用 60 个训练样

本和 36个测试样本，决策树模型的分类准确率为

91.67% （33/36）， KNN 模 型 的 分 类 正 确 率 为

83.33% （30/36）；使用 48个训练样本和 48个测试

样本，决策树模型和KNN模型的分类准确率分别

为 89.58% （43/48）和 83.33% （40/48）；使用 36个

训练样本和 60个测试样本，决策树模型的分类准

确率为 88.33% （53/60），KNN 模型的分类正确率

为80.00%（48/60）。实验结果表明，在使用装袋算

法的情况下，决策树和KNN模型的分类准确率显

著高于未使用装袋算法的情况，这说明装袋算法有

助于提高组学数据的分类准确率。

2.5　主要生物标志物的分析

火山模型用于筛选潜在的生物标志物（图5）。

在正离子模式下筛选出 2 个血液生物标志物（尿

素、肌酐）；在正离子模式下筛选出 2个肝脏生物

标志物（甘油单油酸酯、β龙胆二糖），负离子模

式下筛选出 6个肝脏生物标记物（D-（+）-半乳糖、

果糖、海藻糖、帕拉金糖、麦芽糖、华蟾毒精）；

在正离子模式下筛选出2个肾脏生物标志物（L-谷

氨酸、次黄嘌呤核苷）。这些标记物可能是马钱子

产生体内毒性的根源。图6显示了不同组别生物标

志物的热图，生物标志物信息见表6。

Table 5　Results of metabonomics data classification （including bagging algorithm）

No.

1

2

3

4

Sampling frequency (k)

10

10

10

10

Number of training samples (n)

72

60

48

36

Number of testing

samples (m)

24

36

48

60

Classification accuracy/%

Decision trees

95.83

91.67

89.58

88.33

KNN

87.50

83.33

83.33

80.00

Fig. 5　Volcano map for screening the biomarkers (pink dots represent biomarkers with significant changes)
(a) Blood; (b) liver; (c) kidney.
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Table 6　Potential biomarkers between the control group and SN group

tR/min

2.21

11.44

1.05

3.72

2.14

2.27

4.38

4.03

3.63

0.92

6.59

2.61

Measured mass

61.039 6

132.076 8

357.299 9

360.150 0

179.056 1

179.056 1

341.109 0

341.109 0

341.109 0

487.233 7

148.060 4

269.088 0

MS2 m/z

-

86.072 6, 73.062 0, 55.060 4

339.266 8, 265.224 0, 135.108 9, 81.072 1

325.085 5, 289.061 0, 180.070 1, 97.025 4

89.023 6

101.027 5, 89.027 3, 71.015 6, 59.015 5

59.012 4

221.063 6, 179.05 7, 161.040 6, 59.014 8

221.067 4, 113.043 6, 89.021 8, 59.012 2

429.202 1, 372.498 9, 96.958 7

130.042 7, 102.053 4, 84.043 5, 56.052 6

146.037 6, 119.029 2, 82.041 1, 55.022 5

Chemical formula

CH4N2O

C4H9N3O2

C21H40O4

C12H22O11

C6H12O6

C6H12O6

C12H22O11

C12H22O11

C12H22O11

C26H34O6

C5H9NO4

C10H12N4O5

Biomarker

Ureaa

Creatininea

Monooleinb

β-Gentiobioseb

D-(+)-galactoseb

Fructoseb

Trehaloseb

Palatinoseb

Maltoseb

Cinobufaginb

L-glutamic acidc

Inosinec

Adduct type

[M+H]+

[M+H]+

[M+H]+

[M+NH4]+

[M-H]-

[M-H]-

[M-H]-

[M-H]-

[M-H]-

[M+FA-H]-

[M+H]+

[M+H]+

Biomarkers source: a, blood; b, liver; c, kidney.

CG SN

0

�1

1
Urea

Creatinine

Monoolein

β-Gentiobiose

D-(+)-galactose

Fructose

Trehalose

Palatinose

Maltose

Cinobufagin

L-glutamic acid

Inosine

Blood

Liver

Kidney

Fig. 6　Heatmap of the potential biomarkers that can be regulated by SN
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2.6　血液及肝肾生物标志物的毒性分析

体内多余的氮在肝脏中转化为尿素，尿素在尿

液中被当作废物处理。某些疾病发生时，体液（如

血液）中的尿素浓度会发生变化，因此，尿素的鉴

定在医学诊断领域具有重要意义［27］。高浓度尿素

会导致各种严重的疾病，如消化不良、溃疡、癌

症、肾功能不全、肾功能衰竭和尿路梗阻等。此

外，体内尿素浓度低于正常值可能会导致肝衰竭、

肾病综合征、恶病质和其他疾病［28］。肌酸是肌肉

代谢的产物，血清肌酐的临床检测是了解肾功能最

常用的方法之一。当肾功能不全时，肌酐累积并成

为对人体有害的毒素［29］。总之，血液中尿素和肌

酐代谢异常表明马钱子可能导致肾功能发生病变。

因此，有必要研究肾脏中的代谢产物，以进一步确

定马钱子在体内的致毒机制。

通路富集分析显示，与马钱子毒性相关的肝脏

生物标志物涉及多种代谢通路，如精氨酸和脯氨酸

代谢、ABC转运、蛋白质消化和吸收、维生素消

化和吸收，氨酰 tRNA生物合成，以及癌症的中心

碳代谢等（图7a）。

通路富集分析显示，与马钱子毒性相关的肾脏

生物标志物涉及多种代谢途径，如蛋白质消化和吸

收、ABC转运蛋白、精氨酸和脯氨酸代谢、突触

囊泡循环和嘌呤代谢等（图7b）。

肝脏是参与糖代谢的主要器官，糖代谢紊乱能

够导致肝脏胰岛素抵抗［30］。此外，糖代谢的紊乱

可能导致慢性丙型肝炎［31］。帕拉金糖是一种蔗糖

类似物，其消化速度比蔗糖慢，与蔗糖相比，摄入

帕拉金糖可以减少肝脏脂肪生成，更好地维持胆固

醇稳态［32］；海藻糖对蛋白质和细胞膜具有一定的

保护作用，并因其对肝脏损伤的保护作用而引起了

广泛关注，海藻糖通过抑制炎症信号、增强抗氧化

防御和诱导自噬来保护肝脏［33］；果糖被认为是非

酒精性脂肪性肝病的主要媒介，临床研究发现，果

糖含量与炎症和纤维化程度之间存在显著相关性，

果糖诱导许多信号通路，如促进炎症、纤维化等，

这表明果糖对肝脏有损害作用，此外，果糖是肝癌

发生的危险因素［34］，果糖主要在肝脏代谢，有证

Fig. 7　Bubble diagram of the metabolic pathway based on liver (a) and kidney (b) samples from rats
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据表明它在小肠代谢时会导致肠上皮屏障恶化，果

糖对肝脏代谢产生负面影响，这在肠-肝轴的病理

学中起着关键作用［35］；衰老与肝脏的形态和功能

变化有关，D-半乳糖可诱导机体衰老，并对肝脏

造成各种有害影响［36］。总之，马钱子引起的糖代

谢紊乱可能进一步导致肝损伤，这可能是马钱子产

生肝毒性的机制之一。

谷氨酸是生物体的主要代谢产物，在各类代谢

途径中具有重要意义。谷氨酸是一种参与氮代谢的

碱性氨基酸，它在氮同化、氨基酸生物合成和某些

胺分解代谢中起关键作用［37］。因此，马钱子引起

的谷氨酸代谢紊乱可能导致一系列肾毒性。次黄嘌

呤核苷也称为肌苷，它是一种以次黄嘌呤为基础的

核糖核苷。转录组中的腺苷脱氨基导致肌苷的形

成，这被称为 A-to-I RNA 编辑。A-to-I RNA 编辑

在 RNA 代谢的各个方面都发挥着关键作用，如

mRNA稳定性和蛋白质编码等。此外，A-to-I RNA

编辑可能与癌症、衰老、神经系统疾病、自身免疫

疾病或心血管疾病密切相关［38］。因此，肌苷代谢

紊乱可能会产生严重后果。

2.7　肠道菌群致毒机制分析

2.7.1　马钱子灌胃前后肠道菌群的变化

为了确定马钱子对大鼠肠道菌群种类和组成的

影响，本文标记了所有样品的OTU。根据门、纲、

目分类，对含量前 20的菌种进行分析，以确定正

常组和马钱子给药组之间的不同菌株。图8显示了

肠道菌群的结构变化。

在门水平上，大鼠肠道菌群主要由厚壁菌门、

拟杆菌门、螺旋杆菌门、放线菌门、变形菌门、疣

微菌门等组成，其中厚壁菌门和拟杆菌门组成约占

总细菌数的 95%。与正常组（CG）比较，马钱子

组（SN）的厚壁菌门、放线菌门和TM7菌门等丰

度显著升高，螺旋杆菌门、变形菌门和疣微菌门等

丰度显著降低（图8a）。

在纲水平上，大鼠肠道菌群主要由梭菌纲、杆

菌纲、拟杆菌纲、螺旋体纲、产芽胞菌纲、放线菌

纲、疣微菌纲、σ变形菌纲等组成，其中梭菌纲、

杆菌纲、拟杆菌纲及螺旋体纲的相对丰度占总细菌

数的80%以上。与正常组比较，马钱子组的杆菌、

拟杆菌、螺旋体纲、生芽生菌纲和TM7_3菌等丰

度显著升高，梭菌纲、放线菌、疣微菌纲和变形菌

等丰度显著降低（图8b）。

在目水平上，大鼠肠道菌群主要由梭菌目、乳

杆菌目、拟杆菌目、螺旋杆菌目、丹毒目、

CW040菌目、疣微菌目等组成，其中梭菌目、乳

杆菌目、拟杆菌目占总细菌数量的 80% 以上。与

正常组比较，马钱子组的乳杆菌、拟杆菌、螺旋杆

菌、丹毒菌目丰度显著升高，梭菌和脱硫弧菌的丰

度显著降低（图8c）。

2.7.2　肠道菌群与肝肾生化指标的相关性分析

选择OTU的代表性序列以获取图像注释信息，

对每个样品在 7 种分类水平为界 （kingdom）、门

Fig. 8　Schematic diagram of the changes in intestinal flora before and after SN gavage different classification level
CG, control group; SN, SN administration group. (a) Phylum level; (b) class level; (c) order level.
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（phylum）、纲（class）、目（order）、科（family）、

属（genus）、种（Species）上列数目占总序列数的

比例进行统计，可以有效地评估样本的物种注释分

辨率，图 9 展示了每个样本中 OTU 在各分类水平

注释的相对程度。从图中可以看出，注释到“属”

水平的序列在各个样本中的区分度最高 （即在

“属”的水平样品个体差异最大），而注释到其他水

平的序列区分度不高，因此下一步将分析肠道菌群

在“属”水平上相对丰度与血清肝肾功能指数之间

的相关性。

为了探讨马钱子影响大鼠肠道菌群的机制，使

用 Spearman方法分析了肠道菌群在“属”水平上

相对丰度与血清肝肾功能指数之间的相关性（图

10）。热图分析显示，某些肠道菌群的相对丰度与

肝功能（AST 和 ALT）和肾功能（UREAL）指标

密切相关。

马钱子组的UREAL含量与相对丰度降低的益

生菌属（Blautia）和拟杆菌属（Bacteroides）呈显

著负相关（r=-0.515 5，-0.515 3）（P＜0.05）。UREAL

是指血浆中的含氮化合物，而不是从肾小球过滤出

体外的蛋白质。肾功能不全患者的UREAL水平升

高，因此，它在临床上被视为评估肾小球滤过功能

的指标［39］。研究发现，人体肠道菌群失调与肾结

石形成密切相关。通过比较肾结石组和健康对照组

之间肠道微生物的差异，肾结石组中的益生菌属丰

度显著降低，这表明肾结石的形成与肠道菌群之间

存在关联性，也为肾结石新的治疗方案提供了理论

基础［40］。肠道微生物群构成人体最大的微生态系

统，该系统与慢性代谢疾病密切相关。研究发现，

与对照组相比，慢性肾脏病（CKD）患者的肠道

微生物多样性降低，微生物群落发生了显著变化。

值得注意的是，CKD组的益生菌属丰度显著下降。

本研究结果可作为CKD临床诊断的参考［41］。大量

证据表明，肾阳虚证（KYDS）与肠道微生物群的

代谢紊乱有关。结合粪便代谢组学和 16S rRNA基

因测序分析，发现KYDS主要与拟杆菌属的代谢紊

乱有关［42］。白藜芦醇可通过调节拟杆菌属和其他

细菌的丰度来改善肠道屏障功能、通透性并抑制炎

症，进而延缓糖尿病肾病进展［43］。

马钱子组的 ALT 含量与相对丰度降低的粪厌

氧 棒 菌 属 （Anaerostipes） 和 颤 螺 菌 属

（Oscillospira）的丰度呈显著负相关（r=-0.648 9，

-0.611 7）（P＜0.05）。ALT主要存在于肝细胞的细胞

质中，其胞内浓度比血清中的浓度高 1 000~3 000

倍。如果 1% 的肝细胞被破坏，ALT 含量就会翻

倍。因此，ALT水平被视为肝功能损害最敏感的检

测指标［44］。肝纤维化（HF）是各种慢性肝病的典

型表现，它与肠道微生物群的组成和代谢状态密切

相关。粪厌氧棒菌属能够促进HF患者肠道中丁酸

的生成，进而引发过量氨的生成并影响免疫功能，

Fig. 9　Sequence annotation bar chart of each sample at each classification level
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最终加重 HF［45］。研究表明，非酒精性脂肪肝病

（NAFLD）受肠道微生物组成的影响。NAFLD 组

中颤螺菌属的丰度显著低于健康对照组，因此，颤

螺菌属可被视为NAFLD发病及进展过程中一种特

征性肠道标志物［46］。

马钱子组的的 AST 含量与相对丰度升高的双

歧 杆 菌 属 （Bifildobacterium） 和 螺 杆 菌 属

（Helicobacter）呈显著正相关（r=0.557 8，0.559 2）

（P＜0.05）， 与 相 对 丰 度 降 低 的 粪 球 菌 属

（Coprococcus）、脱硫弧菌属 （Desulfovibrio） 和双

茎体菌属 （Bilophila） 的丰度呈负显著负相关     

（r=-0.523 5，-0.579 4，-0.622 3）（P＜0.05）。AST

是肝功能检查的重要指标，可用于检测肝组织是否

受损。AST存在于肝细胞的线粒体中，只有当肝组

织严重受损时，血清AST才会升高［47］。螺杆菌属，

又称幽门螺杆菌，是目前已知的唯一能够在人体胃

中存活的微生物物种。流行病学研究表明，感染幽

门螺杆菌的患者患非酒精性肝病的风险增加。幽门

螺杆菌通过调节激素、促炎细胞因子和肠道微生物

组的表达进而影响非酒精性肝病的发病［48］。此外，

由幽门螺杆菌感染直接导致的肝病，如 NAFLD、

病毒性肝炎和肝细胞癌（HCC）等，在全球范围

内 发 病 率 都 很 高［49］。 非 酒 精 性 脂 肪 性 肝 炎

（NASH）同样受肠道微生物群的影响。研究发现，

在NASH患者中，丁酸产生菌（如粪球菌）的丰度

显著降低，这表明丁酸产生菌与NASH的发病密切

相关［50］。短期过度喂养会导致肝脏脂肪变性，并

影响人体肠道微生物群，而双茎体菌属与过度喂养

引起的肝脏脂肪变性显著相关［51］。肠道微生物群

失衡与丙型肝炎病毒（HCV）感染有关。与健康

对照组相比，未经治疗的HCV组中的双茎体菌属

丰度降低，表明双茎体菌属可能对HCV感染具有

诊断价值［52］。
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Fig. 10　Heat map of the correlation between different flora and function indices of liver and kidney
GLU, glucose; ALP, alkaline phosphatase. *P＜0.05; **P＜0.01.
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2.7.3　肠内菌群与马钱子所引起的大鼠体内毒性的

相关性

利福昔明是一种广谱肠道抗生素。实验结果表

明，长期灌胃给药后，利福昔明对大鼠几乎没有副

作用［53］。利福昔明对本实验所涉及的多种肠道菌

群（如拟杆菌、粪球菌等）具有非常强的抑制作

用［54］。因此，为了验证马钱子的毒性与肠道菌群

之间的相关性，以马钱子灌胃大鼠为研究对象，通

过急性毒性实验考察利福昔明干预后 LD50的变化

情况。

在急性毒性试验中，马钱子（利福昔明干扰）

的 LD50 值为 209.82 mg/kg，LD50 的 95% 置信限为

188.73~234.49 mg/kg。与马钱子组大鼠相比，马钱

子+利福昔明组大鼠的LD50值显著升高，表明肠道

菌群被抑制后，马钱子的体内毒性降低。实验结果

表明，肠内菌群确实与马钱子的体内毒性密切相

关。表 7 为利福昔明干扰后马钱子急性毒性试验

结果。

另外，马钱子组和马钱子+利福昔明组大鼠的

血清代谢谱界限明显（图4d），说明肠内菌群被利

福昔明抑制后，大鼠整体的血液代谢途径发生了较

大变化。因此，实验结果进一步表明马钱子的体内

毒性与肠道菌群密切相关。

2.7.4　各组肠道菌群中MetaCyc通路的PCA分析

基于MetaCyc数据通路的功能，采用16S扩展

技术获得 KEGG 数据通路的 PCA 分析。正常组

（C） 组和马钱子组 （S） 之间有分离趋势 （图

11a），表明两组间存在差异代谢通路。马钱子在大

鼠肠道菌群中主要影响 P-162-PWY、PWY-7198、

PEY-7210、PWY-7315等信号通路（图11b）。下一

步工作将对这些信号通路进行逐一分析和验证。

3　结 论

本文通过急性、蓄积性和亚急性毒性试验，分

别确定了马钱子致大鼠体内的毒性剂量、毒性强度

和毒性靶器官；将装袋算法融入到代谢组学研究中

显著提高了组学数据分类的准确率；共鉴定出2种

Table 7　Experimental results for the acute toxicity of SN 
（rifaximin interference）

Group

A1

A2

A3

A4

A5

Dosage/(mg·kg-1)

139.71

170.04

205.57

251.39

306.76

Number of 

animals

10

10

10

10

10

Number of 

deaths

0

3

4

7

10

Fig. 11　PCA analysis based on KEGG pathway
PCA analysis of MetaCyc channels in rat intestinal flora (a) and differential pathway between groups (b). C, control group; S, SN group. *P＜0.05 (vs 

control group).



王曦烨，等：马钱子致大鼠体内毒性的研究——

“装袋”算法和16S rRNA基因测序技术在毒理学研究中的应用2024；51（2） ·419·

血液内源性代谢物、8种肝脏内源性代谢物以及 2

种肾脏内源性代谢物，这些代谢产物在大鼠体内的

代谢紊乱可能是马钱子毒性产生的根源。根据肠道

菌群代谢分析，丰度发生显著变化的粪厌氧棒菌、

颤螺菌、螺杆菌、粪球菌、双茎体菌与肝肾功能生

理指标密切相关，而益生菌、拟杆菌与肾功能的生

理指标密切有关，这表明马钱子导致的肝肾损害机

制可能与这些肠道细菌的代谢紊乱有关。下一步将

对由马钱子引发变化的肠道菌群信号通路进行逐一

分析和验证。本文阐明了中药马钱子在大鼠体内的

致毒机制，为马钱子临床的安全和合理使用提供了

科学依据。
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Abstract　Objective  The traditional Chinese medicine Strychnos nux-vomica L. (SN) has the clinical effect of 

reducing swelling and relieving pain; however, SN is toxic due to its alkaloid components. Little is known about 

the endogenous metabolic changes induced by SN toxicity in rats and their potential effects on the metabolic 

dysregulation of intestinal microbiota. Therefore, toxicological investigation of SN is of great significance to its 

safety assessment. In this study, the toxic mechanisms of SN were explored using a combination of metabonomics 

and 16S rRNA gene sequencing. Methods  The toxic dose, intensity, and target organ of SN were determined in 

rats using acute, cumulative, and subacute toxicity tests. UHPLC-MS was used to analyze the serum, liver, and 

renal samples of rats after intragastric SN administration. The decision tree and K Nearest Neighbor (KNN) 

model were established based on the bootstrap aggregation (bagging) algorithm to classify the omics data. After 

samples were extracted from rat feces, the high-throughput sequencing platform was used to analyze the 16S 

rRNA V3-V4 region of bacteria. Results  The bagging algorithm improved the accuracy of sample classification. 

Twelve biomarkers were identified, where their metabolic dysregulation may be responsible for SN toxicity in 

vivo. Several types of bacteria such as Bacteroidetes, Anaerostipes, Oscillospira and Bilophila, were demonstrated 

to be closely related to physiological indices of renal and liver function, indicating that SN-induced liver and 

kidney damage may be related to the disturbance of these intestinal bacteria. Conclusion  The toxicity 

mechanism of SN was revealed in vivo, which provides a scientific basis for the safe and rational clinical use of 

SN.

Key words　Strychnosnux-vomica L., toxic mechanism, metabonomics, intestinal flora, bagging algorithm
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