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摘要    进入 21 世纪以来, 为快速高效地评价和预测化学品的环境与生态健康风险, 毒性测试方法发生着巨大

的变革. 计算毒理学无疑处于这场变革的前沿—它融合毒理学、计算化学、化学/生物信息学、系统生物学等

学科资源, 构建数学或计算机模型以实现化学品的环境暴露、危害性与风险性的高效预测和评价, 并提升对毒性

机制的认识. 计算毒理学可显著减少毒性测试所需的动物数量、成本和时间, 支持化学品风险的预先防范. 本综

述介绍了计算毒理学在辅助化学品风险评价以及剖析毒性机制时常用的策略与模型, 并就其在化学品风险管理

领域的外延进行了讨论. 
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1  计算毒理学的源起 

环境化学品(如工业化学品、农药、药物及个人

护理用化学品、阻燃剂等)是影响人体与生态健康最

重要的风险源[1,2]. 为从源头上解决化学品污染问题, 

需要在化学品流入市场之前对其环境暴露、危害性与

风险性进行评价, 并对高风险化学品加以管控[3]. 这

种风险防范理念催生了人类历史上最严格的化学品

管理法规(Registration, Evaluation, Authorization and 

Restriction of CHemicals, REACH)[4], 也推动着全球

化学品管理的政策转向. 

然而, 化学品风险评价遇到了瓶颈. 首先, 化学

品的数量巨大, 据 REACH 统计, 人类市场上使用的

化学品有 14万多种, 80%以上既有化学品的环境安全

信息是缺失的[5,6]. 由于新化学品进入市场的速度(约 

500~1000 种/年)远大于传统化学品风险评价的速度

(2~3年/种), 仅依赖实验数据对化学品进行风险评价, 

会导致大量新化学品和既有化学品的替代品[7~9]未经

风险评价而无法投入使用.  

20 世纪以来, 作为评价化学品毒理效应的核心 

学科, 毒理学发展缓慢, 长期依赖活体(in vivo)动物

测试, 与替代(replacement)动物实验、减少(reduction)

实验动物数目、改进(refinement)动物实验方法的动物

实验伦理 3R 原则相去甚远. 另外, 传统的 in vivo 测

试存在跨物种外推至人类、高-低剂量外推等诸多不

确定因素, 难以准确预测化学品对人体和生态健康

的毒理效应.  

近年来, 化学品毒性测试方法有了新的变革, 主

要体现在离体(in vitro)毒性测试技术的快速发展. In 

vitro 测试采用生物大分子、细胞系、生物组织、器 
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官作为受试靶标来代替完整的活体动物[10]. 2007 年, 

美国国家科学研究委员会发表了“21 世纪毒性测试: 

愿景与策略”报告, 强调毒性通路概念, 并倡导毒理

学从以描述为主的科学向更多地基于人体组织和细

胞的、更具预测潜力的 in vitro 测试转变; 倡导发展

计算模型来表征化学品毒性通路, 评价其暴露、危害

与风险, 以减少实验动物数目、时间和成本, 并增进

对化学物质毒性效应机制的认识[11]. 毒性通路, 泛指

“被化学分子过分干扰后能引起有害健康效应的细胞 

生化通路”, 这一还原论理念赋予了 in vitro 测试以科

学根据. 2008 年, 美国 Tox21 项目融合自动化技术, 

单次 in vitro 测试化学品数目超过 1000 种, 实现了针

对化学品的“高通量”筛选(high-throughput screening, 

HTS), 其数据生成速度及稳定性显著提升 [12,13]. 最

新的 HTS 可以直接采用人源细胞作为受试靶标, 避

免跨物种差异弊端 , 并反映遗传差异与毒效的关  

系[14,15]. 此外, 高分辨成像技术能直观精细地呈现受

试细胞形态学变化等“高内涵”的表型现象 [16], 为描

述细胞毒性效应提供了全新思路.  

尽管前述毒性测试方法学的变革在一定程度上

推动了毒理学发展, 以 HTS 为代表的新毒理学方法

的使用、验证与意义仍然有待商榷[17~19]: 一方面, in 

vitro 测试终点与 in vivo 毒性终点之间不是简单的线

性关系; 另一方面, in vitro 测试仍然面临着机理解

释、假阳性困扰等难题[20]. 同时应注意到, HTS 仍然

较为昂贵, 严重依赖专门的仪器设施. 尚在起步阶段

的 HTS 所表征的化学品总量(Tox21 项目, 2008~2013

年 , 约 10000 种 [17])不及 2014 年美国化学文摘社

(www.cas.org)日均注册的化学品数目(>15000 种). 因

而, 当前的毒理学测试体系仍不能满足化学品风险

评价的需求, 不能满足毒理学科发展的需求. 这些需

求促进了一个新兴的研究领域, 即计算毒理学(亦称

预测毒理学)的发展.  

计算(预测)毒理学基于计算化学、化学/生物信息

学和系统生物学原理, 通过构建计算机(in silico)模

型, 来实现化学品环境暴露、危害与风险的高效模拟

预测[21]. 进入 21 世纪以来, 发达国家非常重视计算

毒理学的研究. 例如, 美国国家环境保护局(EPA)于

2005 年成立国家计算毒理学中心[22], 以统筹计算毒

理学研究工作. 于 2007 年, EPA 启动了 ToxCast 项 

目[23], 借助计算毒理学方法探索 HTS 测试数据中分

子/细胞水平的化学分子干扰与顶层毒性终点(apical 

endpoints) (生殖、发育以及长期毒性/癌症)之间的联

系[24,25]. 与此同时, 在 REACH 法规的要求下, 欧盟

联合研究中心以及经济合作与发展组织(OECD)等国

际性组织机构, 也广泛开展了计算毒理学研究以快

速甄别化学品毒性. 形成了一批计算毒理学方法的

导则、开放网络工具平台和数据库. 

与国外成果丰硕的研究现状相比, 我国计算毒

理学研究尚处于起步阶段. 本综述力争较全面地介

绍计算毒理学的理念及其方法体系, 希望起到抛砖

引玉的作用, 促进我国计算毒理学领域研究工作的

快速推进.  

2  计算毒理学与化学品风险评价 

经典的化学品风险评价框架包含 4个环节: 危害

识别、暴露评价、效应评价(剂量-响应评价)、风险表

征[26]. 最终的风险表征总是表现为“暴露值”与“效应

阈值”的函数. 为此, 计算毒理学的主要工作均围绕

化学品“暴露值”与“效应阈值”及相关信息展开.  

借鉴环境化学、物理化学、生理学、计算化学、

系统毒理学等学科的理论与工具, 一套面向现代风

险评价需求, 模拟化学品从暴露到效应的连续性过

程, 从而将化学品的源释放量、环境介质浓度、靶点

暴露剂量、效应阈值等关键数据衔接起来的计算毒理

学模型体系显现出来(图 1). 然而, 针对某一化学品

的模型体系, 必须经过调整才能适用于其他化学品, 

即模型体系中一切化学品的物理化学性质、环境行为

参数和毒理学效应参数均需随之调整. 此外, 在当前

所掌握的毒性效应机制仍不足以实现“透明”模型构

建的情况下, 仍需借助“剂量-效应关系”[12,13,27]实验

以测定毒性效应阈值. 在计算毒理学领域, 主要由定

量结构-活性关系(QSAR)模型提供大量化学品的暴

露和效应模拟所依赖的基础参数(图 1). 

3  化学品环境暴露-毒性效应模拟 

凡涉及化学品与生物系统的接触 ,  以及为“接

触”提供信息的内容, 都属于暴露科学的研究范畴. 

通过化学品的暴露, 化学品与生物系统发生相互作

用, 从而产生效应. 风险评价重点关注其中的负面或

有害效应. 特别地, 就生物体而言, 毒性效应指的是

使生物体系异常, 甚至造成局部/整体生理功能失灵 
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图 1  面向化学品风险预测与评价的计算毒理学模型格局 

的效应; 对于生态系统而言, 毒性效应也泛指种群功

能以及生态系统功能的失灵. 下文将分别介绍暴露

与毒性效应的模拟预测. 

3.1  化学品多介质暴露模拟 

暴露是化学物质产生毒性效应的前提条件. 暴

露研究源起于职业病工作环境的考察, 在环境健康

领域则注重生物体外的环境介质中污染物浓度的测

量, 以及对生物体内部暴露标志的检测[28]. 在流行病

学领域, 环境因素与人类疾病的关系一直是研究的

热点, 2005 年 Wild[29,30]提出了暴露组(学) (exposome)

的概念, 涵盖生命个体从形成到死亡全过程所承受

的一切暴露, 以对基因组加以补充, 甚至可以将生命

归结为二者的相互作用. 2012 年, 美国国家科学研究

委员会发布了“21 世纪暴露科学: 愿景与策略”的报

告, 全面阐述了暴露科学的概念, 及其研究范畴和潜

在方法学[31].  

计算毒理学为了模拟暴露的复杂过程, 首先需

要抽象出数学模型, 通常从化学品进入环境的排放

量出发, 构建不同尺度的模型来估算化学品的环境

浓度水平, 进而定义特定的暴露场景, 计算生物体摄

入量, 并推算分布于靶组织的剂量或抵达生物大分

子周边的化学分子数量.  

3.1.1  化学品环境归趋的模拟 

化学物质在环境介质中的浓度水平是暴露研究

的基础. 风险防范理念及有关化学品管理法规[4]推动

了化学品释放信息的规范化. 例如, OECD 要求编纂

的化学品释放场景文档(Emission Scenario Documents, 

ESDs, http://www.oecd.org/env/exposure/esd) 描述了

化学品的来源、生产过程与使用模式, 其目的就是确

定化学品在水、空气、土壤等环境介质中的排放量. 

ESDs 被广泛地应用到国家与区域环境风险评价之中, 

如欧洲化学品管理局环境暴露评估相关指导文件就

参考了现有 ESDs. 此外, 美国 EPA 开发了很多通用

场景, 可作为风险评价中的默认排放场景.  

在获得化学品的环境输入量之后, 基于化学物

质随流态环境介质的迁移及其在环境介质内的扩散

与降解转化行为, 以及若干基本的科学假设, 即可构

建数学模型来定量描述化学品在多介质环境中的分

布. 在众多的模型中, 基于逸度(fugacity)原理的多介

质环境模型简单、灵活、应用广泛[32~34]. 同时, 在地

理信息系统的支撑下, 多介质环境模型在时空分辨

率和可视化方面仍然有巨大的提升潜力[34].  

多介质环境模型为化学物质的环境浓度水平提

供了粗略的评估, 也被称为远场(far-field)模型. 然而, 

在建筑结构或交通工具等局域(半)封闭环境内, 近距

离暴露源对周围环境浓度的贡献超过环境背景值 , 

需要构建更为逼真的暴露模型或暴露场景(exposure 

scenario)加以模拟[35]. 暴露场景相比远场模型更具有

针对性 , 也更精准 , 又被称为近场(near-field)模型 . 

远近场模型的物理原理是相似的, 均可构建明确的

数学表达式对化学物质的迁移转化行为加以定量  

描述.  

3.1.2  暴露途径与暴露模式 

暴露途径(exposure pathways)是对化学物质从环

境介质进入生物体内部的具体描述. 暴露途径具有

物种特异性 . 例如 , 对于哺乳动物 , 表现为经口食

入、呼吸摄入、表皮接触吸收等; 而对于细菌, 则表
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现为胞吞作用或化学分子的跨膜输入. 同时, 暴露途

径具有发育阶段特异性. 例如, 哺乳动物胚胎期的暴

露途径主要为胎盘输运, 与之后的婴幼儿期截然不

同. 尽管如此, 在微观上, 暴露意味着化学分子与生

物大分子发生接触, 为二者进一步相互作用提供空

间基础 . 而暴露途径则是对应微观“接触”的宏观  

表现.  

观察和实验是了解暴露途径的重要手段, 而化

学物质暴露的各种途径的加权汇总, 即为暴露模式

(pattern). 暴露模式与生命活动密切关联, 具有不同

的生活环境(暴露场景)和生活方式的人群, 其暴露模

式亦截然不同. 因此, 人类化学品暴露模式研究, 经

常以问卷调查的形式收集信息. 总之, 生态圈内任何

一类物种, 在其生命周期的任何一个阶段, 处于任何

一个暴露场景之中, 都对应有独特的暴露模式. 其中

又以人类的暴露模式最为复杂多样. EPA 于 1989 年

发布了暴露因子手册(Exposure Factor Handbook), 后

于 1997 年和 2011 年对其做出更新和修订, 以提供在

暴露评价中使用到的统计信息. 综上, 暴露模式研究

需要不同物种不同生命阶段、不同生活方式的数据. 

事实上, 暴露科学的一个主要工作就是构建一套数

据库系统囊括上述信息, 通过调用和操纵数据, 来模

拟生物体对于周边环境化学物质的暴露模式, 并估

算进入生物体内的剂量. EPA 开发的人类活动综合数

据库 (consolidated human activity database, CHAD, 

http://www.epa.gov/heasd/chad.html)就是记载人类生

活方式与行为的典例, 该数据库也是 EPA 展开系统

性暴露评价的核心组件.  

3.1.3  化学品在生物体内的分布 

暴露可以根据化学物质在生物体外或体内而进

一步区分为外暴露 (external exposure) 和内暴露

(internal exposure); 相应地, 化学物质在体外的浓度

称为外暴露浓度, 在体内的浓度(剂量)则称为内暴露

浓度(剂量). 内暴露是外暴露时间与空间上的自然延

续. 由于生物体内不同部位对同一种化学物质的暴

露所产生的效应不同, 例如, 哺乳动物的肝脏可以代

谢外源物质, 而脂肪组织则会存储疏水性有机物, 因

此研究化学物质在生物体内的分布对于了解毒性效

应机制非常有意义.  

直接获取生物体内化学品暴露浓度可以通过采

样分析(如 in vivo 实验测定受试生物各组织器官的实

际浓度)或大规模调查(如美国的全国健康和营养检

查调查, http://www.cdc.gov/nchs/nhanes.htm, 能统计

受检尿样与血样中上百种化学品及部分代谢产物浓

度). 然而, 受限于实验技术、生物样本类型、数量与

能鉴定的化学物质种类, 不可能完全采用生物监测

获取上万种化学品的内暴露浓度. 为此, 计算毒理学

借助毒代动力学(toxicokinetics)模型来模拟化学品的

内暴露浓度.  

化学品经多种暴露途径进入生物体后, 随着生

物的体液分布于各器官、组织及细胞, 并被生物酶代

谢转化 , 凡是涉及生物体对化学品的吸收 (absorp-           

tion)、分布 (distribution)、代谢 (metabolism)、排泄

(excretion)与毒性(toxicity)的过程(ADME/T), 均属于

化学物质的毒代动力学研究范畴. 毒代动力学(或药

代动力学, 二者统称为生物动力学(biokinetics[36]))模

型已经被广泛用于模拟有机化学品在鱼体[37]、啮齿动

物及人类体内的代谢与分布[38]. 其中, 基于生理的药

代/毒代动力学(physiologically based pharmaco/toxi-           

cokinetics, PBP/TK, 本文统称为 PBTK)模型被广泛

采用. 以哺乳动物为例, PBTK 模型根据生理学构造

划分成肺、肝、静脉、动脉等具有重要毒理学意义的

“室”, 根据“室”之间的联系列出质量/流量守恒微分

方程组, 继而求解各“室”的物质浓度. 利用 PBTK 模

型还可以从血液或尿液浓度反向求解摄入总量, 把

生物监测数据与暴露估计值合理关联在一起[39], 在

一定程度上验证毒代动力学模型的合理性 . 根据  

研究需要, 还可以进一步基于生物物理原理, 模拟化

学物质在特定器官中的分布, 找到关键的靶细胞, 或

模拟其在特定细胞中的分布 , 找到关键的靶细胞  

器或靶蛋白, 并将宏观的浓度值换算为分布在一定

体积微观空间内一定数量的化学分子——空间尺度

的转换将为进一步探索毒性机制的分子机理提供  

依据.  

3.1.4  “自底向上”的“非线性”暴露模拟 

计算毒理学以及前文所描述的模型体系所进行

的还原真实暴露过程的尝试, 走的是一条“自底向上

(bottom-up)”的道路[28]. 无论是基础数据的搜集与相

关数据库系统的构筑, 还是多尺度模型的搭建与验

证, 这注定是一条工作浩繁的探索之路. “自底向上”

的视角更符合直觉, 有助于机理剖析, 也可以直接为

控制化学品风险提供操作性指导与定量依据. 经过
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长期的探索, 在“自底向上”的暴露研究领域, 也取得

了一些创新成果. 例如, EPA的 ExpoCast项目[40]开发

的模型体系, 贯通了化学品从释放到进入人体的全

过程, 能够根据美国人日常生活习惯模拟上千种化

学品的人体暴露剂量[41], 并被用于揭示化学品风险

排序[42], 实现对化学品高通量、多暴露模式, 快速、

高效的模拟预测.  

值得注意的是, 化学物质的暴露过程具有时间

和空间上的连续性, 用于模拟具体暴露场景下个体

暴露的模型通常表现为确定形式的数学方程组(表 1), 

这赋予不同时空间暴露量之间可相互推导的特性 . 

借助暴露模型的“逆推性”, 可以在不同“断面”将化学

品暴露与毒性效应信息加以比较. 例如, 可以利用毒

代动力学模型从 in vitro 毒性测试数据逆向推导出人

体摄入量的毒性效应阈值, 与实测的或模型估算的

摄入量进行比较[43].  

传统的暴露体系秉承了“从污染源到靶点”的线

性模型理念, 然而, 暴露与效应并不是相互独立的, 

而是相互渗透、相互影响的. 例如, 长期暴露于有害

化学物质会导致生物体的生理参数发生改变, 从而

影响原始 PBTK 模型的效果. 同时, 在暴露于特定的

化学物质时, 生物体会做出应激反应, 表现出趋利避

害的本能. 例如, 人类在不明刺激性气味下会捂住口

鼻, 以减少暴露. 特别地, 人类群体更能改造自然环

境, 改变社会规则, 从而深入影响暴露模型体系的各

项参数. 真实的暴露具有非线性的特征. 尤其是人群

的暴露模拟、以往的统计分布律和依据该分布律的随

机模拟(如 Monte Carlo 模拟), 将逐渐被更复杂的非

线性模型体系所取代. 有关暴露评价与暴露科学的

最新进展可参考 Lioy 和 Smith[31]撰写的评述.  

3.2  化学品多尺度毒性效应模拟 

化学品对生理稳态的干扰, 等价于化学品暴露

后生物系统的异常状态与正常状态间的偏差. 计算

毒理学借助物理、化学、生物学原理构建的模型蕴含 

着毒理学对毒性机制最深刻的认识. 通过模拟化学

品对生物系统的干扰, “观测”模型在干扰下的输出, 

就得到了对于化学干扰所致毒性效应的一种预估 . 

当前最大的科学挑战是: 如何构建出此类模型?  

2010 年 , Ankley 等 [44]提出了有害结局通路

(adverse outcome pathways, AOPs)概念框架, 进一步

系统论述了(毒性)作用模式/机制(mode/mechanism of 

action)、毒性通路、生物学网络(biological networks)

的涵义及其在AOPs框架中的定位. AOPs框架呈现了

对化学品毒性效应的多尺度图景(图 2), 其假设化学

物质的毒性源于外源化学分子与生物大分子的相互

作用 , 即分子起始事件 (molecular initiating events, 

MIEs), 并触发后续的细胞信号传导等一系列关键事

件(key events), 最终在宏观尺度表现出有害效应.  

注意到, 起于 MIEs 直至宏观毒性效应的有害结

局(图 2)[45], 也具备源于生命系统本身(生物大分子、

细胞、组织、器官)的多尺度特性. 在每层空间尺度内, 

都有各自的模拟方法和模型体系[46]. 接下来, 将从微

观到宏观的顺序简要对各类模型进行介绍.  

表 1  计算毒理学研究化学品行为跨越的空间尺度、适用模型、学科与方法 

建模对象 尺度 模型 主要学科 a) 形式 参考文献 

暴露 

化学品环境介质浓度

估计(远场) 
宏观 环境多介质模型 物理化学、环境化学

常微分方程(ODEs)、
线性方程组 

[32,33] 

化学品局部环境暴露

浓度估计(近场) 
宏观 暴露场景模型 物理化学、暴露科学 ODEs、线性方程组 [35,40,41] 

环境介质中化学品的

转化 
微观 分子模型 环境化学、计算化学

数学物理方程、 
经验力场 

[62,63,66] 

生物体内化学品分

布、代谢过程 
宏观 

生物动力学模型 
PBTK 模型 

物理化学、生理学、

毒理学、药理学 
ODEs [36~39,95~100] 

毒性 
效应 

化学品引发的器官、

组织毒理效应 
介观 

基于主体的虚拟组织/
器官模型(ABM)、 

概念模型 

生物物理、毒理学、

病理学、系统生物学、

生物信息学 

给定规则下的迭代

模拟、 
映射关系网络拓扑 

[74,82~85,89,90,93]

化学品对细胞信号通

路的干扰 
介观 

细胞信号模型 
信号元件/网络模型 

细胞生物学、分子生物

学、组学、系统生物学
ODEs [74~80,84,92] 

化学品与生物大分子

相互作用(反应) 
微观 分子模型 

生物化学、计算化学、

统计力学 
数学物理方程、 

经验力场 
[48,59,61,101~105]

    a) 数学与计算机科学对于建模都是必需的, 此处不再重复 
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图 2  跨越多尺度的化学品(生态)毒性效应 

3.2.1  分子尺度的计算化学模拟 

化学品毒性效应始于 MIEs, 即化学分子与生物

大分子的相互作用[44]. 目前的实验仪器尚不完全具

备观测微观的分子原子运动过程的时空分辨率, 而

这些过程却蕴含了关键的机理. 计算化学的出现, 标

志着化学不再是纯实验的科学. 在描述分子尺度过

程时, 计算毒理学借助计算化学的方法, 构建毒性物

质-生物大分子靶标的分子模型, 模拟并观测其行为, 

使得探索分子水平的机理成为可能[47]. 相比实验而

言, 计算化学模型不存在实验过程导致的误差, 但随

着模型的简化, 其准确度也有不同程度的下降.  

计算化学由两个主要分支组成: 一个基于量子

力学, 另一个基于经典力学. 采用量子力学定律来描

述分子具有比经典力学高的精度, 能够计算分子的

电子结构变化与化学反应的基元过程. 量子力学方

法通常可分成从头算和半经验两类. 第一类, 从头算

(ab initio), 暗示着该方法不含经验参数. 该领域包括

Hartree-Fock、组态相互作用 (configuration interac-             

tion)、多体微扰理论(many-body perturbation theory)、

耦合团簇 (coupled-cluster)理论等 . 第二类 , 半经验

(semi-empirical)方法, 包括一些对量子力学法则做出

严格近似, 然后采用一些经验参数, 如实验测定值, 

替代部分计算量极大的物理量 . 这些方法包括

MNDO (Modified Neglect of Diatomic Overlap)、Austin 

模型 1 (Austin model 1, AM1)等 . 密度泛函理论

(density functional theory, DFT)则是难以被归类的量

子化学方法, 因为部分 DFT 方法未采用经验参数, 

另一些则严重依赖于经验校准. 合适的 DFT 方法比

经典的 ab initio 方法快速, 同时具备与高阶 ab initio

基组(basis set)相媲美的精度, 因此在应用计算化学

领域受到广泛的欢迎. 例如, 用 DFT 探索细胞色素

P450 酶活性物种 Cpd I 氧化有机物质的反应位点和

活化能[48,49].  

然而, 纯粹的量子化学能计算的体系尺度受到

限制, 目前难以计算生物大分子体系. 适当条件下, 

用经典力学模拟分子也非常有价值, 这种方法又称

为“分子力学” (molecular mechanics, MM)或“力场” 

(force field)方法. 所有的分子力学方法都是经验的, 

其模型参数通过拟合实验数据或高精度量化计算结

果获取. 可用经典力学来描述化学键长、键角、二面

角及分子间作用力等. 力场方法的计算速度比量子

力学方法快得多, 能够模拟原子数目上百万的生物

分子体系. 常用于生物大分子模拟的分子力场包括

CHARMM (Chemistry at HARvard Molecular Mechanics)
力场 [50] 、 AMBER (Assisted Model Building with 

Energy Refinement)力场[51]等. 其参数复杂度比量子

力学方法高, 搭建模型过程也相对复杂, 需要考虑的

因素较多, 如不同氨基酸残基的质子化程度[52]等. 对

于化学品参与的 MIEs, 化学分子的力场参数与拓扑
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结构信息需要额外“订制”. 为此, AMBER 开发者发

展了GAFF (General AMBER Force Field)[53], CHARMM

开发者相应地发布了 CGenFF (CHARMM General 

Force Field)[54]以拓展力场的覆盖面. 此外, 计算力场

参数的复杂流程被制成图形用户界面 (如 Visual 

Molecular Dynamics, VMD[55])的插件[56], 基于网站的

力场参数生成程序(如 SwissParam[57])也为获取小分

子力场参数提供了便利. 力场方法可以模拟化学分

子与生物大分子的生物物理过程, 如阻燃剂分子与

核受体蛋白的结合[58].  

分子力学方法不考虑化学键的形成与断裂, 而

化学反应尤其酶促反应是维持生命功能的关键过程. 

为了模拟生物大分子体系中的化学反应, 量子力学/

分子力学(QM/MM)组合方法应运而生, 即对发生化

学反应的核心部位采用量子力学理论, 而对周围的

生物大分子部分采用经典力学理论[59]. 目前, 专门的

量子力学/分子力学接口软件[60]可以实现 QM/MM 计

算, 而 QM/MM 方法也被广泛地用于生物酶对环境

化学品的化学修饰模拟, 如谷胱甘肽转移酶对于杀

虫剂 DDT 的代谢行为[61].  

除了模拟生物体内的化学反应, 分子模型还可

用于模拟预测化学品的环境转化, 如羟基自由基引

发的单乙醇胺[62]、多溴联苯醚[63]及短链氯代石蜡[64]

大气化学转化行为及动力学、抗生素的水解途径及动

力学[65]等, 这些计算为完善暴露模型提供了重要的

动力学参数 . 此外, 量子化学模拟溶解性有机质与

C60 的相互作用[66], 以及碳纳米管和小分子物质的吸

附[67], 也能为理解化学品与纳米材料的环境行为提

供理论依据.  

需要注意的是, 计算化学方法虽然在一定程度

上摆脱了对实验数据的依赖, 部分 DFT 方法仍会使

用经验参数; 而模拟生物大分子体系时, 一般都会借

助分子力学等经验方法 . 总之, 为化学品毒性效应

MIEs 构建的分子模型, 依赖诸多近似假设及大量经

验参数, 因此选择最优的化学模型与方法对于计算

结果的准确度影响颇为显著, 而计算结果若能与实

验数据匹配, 则会提升模型的可信度和说服力.  

分子模拟能够从机理上解释实验现象 [68], 辅助

化学品风险评价工作, 为暴露评价提供信息, 给出 in 

silico 预筛的优先化学品清单[47]. 模拟多尺度毒性效

应时, 分子模型有潜力阐明关键的MIEs. 然而, 量子

力学可计算的原子数目和分子动力学可模拟的时间

尺度仍然受到计算机性能的约束, 而对于很多在毒

理学效应中扮演重要角色的生物大分子, 并没有 3D

结构支持其分子模型的构建. 尽管计算化学与分子

模型方法在毒理学的应用中存在上述局限性, 它仍

然提供了非实验环境将化学物质纳入生物系统的接

口, 而这正是化学品毒性效应链的起点.  

3.2.2  细胞-组织-器官的系统生物学模拟 

化学品触发 MIEs 之后, 激活受体蛋白调控的毒

性通路 , 可进一步引起后续的氧化应激、热休克、 

DNA 损伤等响应. 细胞作为生命系统基本功能单元, 

其稳态、增殖、分化、凋亡等行为受到细胞内部信号

通路网络的精细调控. 

生物信息学通过分析分子生物学技术产生的海

量数据, 即基因组学、转录组学、蛋白组学、代谢组

学等数据, 使用网络模型来映射细胞生化组分间的

关系, 如上游 DNA 序列与其级联转录与翻译的 RNA

与蛋白质之间的关系, 并借此将基因与其功能联系

到一起. 当组学实验涵盖外源化学品(xenobiotics)引

起的毒性效应时 , 可将化学品与其引发的 DNA、

RNA、蛋白质网络变化关联到一起, 并进一步链接至

表观的 in vitro毒性或 in vivo毒性终点(包括疾病). 这

种化学-生物信息学(chemo-bioinformatics)技术, 成为

生物与毒理领域重要的交叉领域. 化学-生物信息学

技术可以推断化学品与生物分子之间的相互作用关

系网络, 解析关键的毒性通路, 并找到化学分子作用

的靶点. 例如, 可分析基因或功能 RNA 与人类疾病

相关性的基因功能关系网络 [69,70], 以及可预测现有

药物预期靶点之外干扰位点的生物-分子网络[71]. 同

时, 该技术能够筛选出早期 in vitro 终点中更有价值

的测试组, 剔除关联性弱的测试项目, 节约实验资源

并为后期设计 in vitro 毒性测试组提供依据, 从而令

毒性测试体系事半功倍[72]. 然而, 想要深度理解 in 

vitro 与 in vivo 毒性效应之间的关系, 并进一步模拟

和预测细胞毒性, 尚需要深入理解“化学-生物网络”

的组成与其动态响应机制, 这属于系统生物学的研

究范畴[73,74]. 系统生物学借鉴控制论的概念, 抽象出

负反馈、正反馈、前馈等通用性的网络组件(motifs), 

并进一步组合出超敏化[75]、周期性震荡[76]、细胞记

忆等功能模块, 借助数学和计算机模型模拟细胞信

号通路网络的动态变化[77].  

计算系统生物学通路 (computational systems 
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biology pathway, CSBP)模型假设网络中的分子浓度

在细胞质或细胞核空间中完全均匀混合(well-mixed)

并可以用连续变量表达 , 构建常微分方程(ordinary 

differential equations, ODEs)来描述细胞信号网络, 是

动态通路模拟的重要工具. 典型的 CSBP 模型包含一

套 ODEs, 描述网络组分的浓度变化速率, 并将已知

的生物化学相互作用涵盖在方程式中. 模型的数值

参数以及初始条件通常根据文献和 in vitro 数据来设

定, 最终通过 ODEs 求解程序来计算系统的时间序列

特性. 尽管基于 ODEs 的方法没有考虑基因表达过程

的空间弥散性和噪音, 它仍然有助于人们理解细胞

周期调控、信号传导等基础的细胞生物学过程. 进一

步, 可利用随机模拟算法来为确定的 ODEs 添加随机

波动性, 从而更真实地模拟基因表达过程. 部分基因

表达, 如发育过程的基因调控通常仅有成功或失败

两种结果, 此时 Boolean 网络模型(Boolean network 

models)可以描述此类的基因表达, 这种二元的模型

降低了对定量参数的依赖性, 可以对毒性现象给出

定性的结论[74].  

CSBP模型可以与 in vitro测试结果相互印证, 因

而成为新型风险评价方法的关键元素[78], 显现出极

高的科学价值. 例如, 可用前馈控制解释人体 I、II

相反应中外源物质代谢网络在低剂量化学暴露时的

毒性兴奋效应(hormesis)[79]. 又如, CSBP 模型可完整

地表述核转录因子 E2 相关因子 2 (nuclear factor 

erythroid 2-related factor 2, Nrf2)调控的抗氧化应激行

为等重要细胞响应通路[80]. 此外, Quignot 和 Bois[81]

基于 in vitro 实验数据开发的“性腺类固醇合成”通路

模型能够模拟卵巢合成与分泌性激素的过程以及化

学品干扰下内分泌功能的异常.  

前述模型均基于细胞信号拓扑网络, 忽略了细

胞内部分子之间的空间异质性. 真实细胞条件下, 细

胞核、细胞器与内质网将胞质隔离成不同区间, 区间

内的分子浓度各不相同, 假设区间内部完全均匀混

合, 可考虑区间之间的分子扩散, 分别为各区间构建

ODEs 模型. 然而, 要真实还原细胞内拥挤的空间, 

需要借助其他形式的模型 , 如基于主体的模型

(agent-based models, ABM), 亦称基于个体的模型

(individual-based models). ABM 中的主体可以是一个

细胞或其他的实体, 这些实体构成了离散点阵形式

的虚拟世界, 每一个主体代表了一种独特的数据结

构, 类似于程序设计中的“对象”概念. 主体可以进入

到虚拟世界的物理空间中, 根据预先定义的一套规

则与邻近的主体互动, 经过大量的迭代计算模拟, 产

生宏观的现象, 即模型系统的“涌现性特征”. ABM 中

的主体作为离散的实体占据着物理空间, 因此不再

基于完全混合假设, 然而 ABM 对于指导主体行为的

规则极为依赖. 当主体为单个细胞时, ABM 可以在

细胞、组织或器官的尺度进行模拟, 如 CompuCell3D

软件[82]能够模拟细胞生长、分化等行为, 以及血管组

织生成等. 目前已经有工具平台, 如 NetLogo (http:// 

ccl.northwestern.edu/netlogo/), 整合视窗与命令行界

面, 可用于ABM建模. 近年来ABM模型被广泛地应

用于生物学领域, 模拟肿瘤形成、炎症、伤口愈合等

病理生理学现象, 在设定化学品剂量-效应的预定规

则后, 可进一步模拟化学品对血管发育等生理过程

的干扰, 即模拟化学品引发的毒性效应[83].  

器官由分化的细胞组织有机组成, 根据器官内

组织的空间分布, 即可构建出虚拟器官. 肝脏负责外

源化学物质代谢, 极易遭受损伤, 一直备受毒理学界

关注. 基于系统生物学方法, 美国 Hamner 健康科学

研究所主导了 DILI-symTM 模型[84]的开发, 用于预测

药物引起的肝损伤 , EPA 则启动了虚拟肝项目

(http://www.epa.gov/ncct/virtual_liver/), 构建化学品

效应网络智库, 为关键的分子、细胞、回路系统模型

提供支持, 结合 in vitro 肝组织实验信息, 使用 ABM

模拟化学品在肝叶模型内部的质量传递, 及其对肝

叶细胞分布的影响[85]. 同样的系统生物学方法可用

于开发虚拟骨髓、肾脏等重要的毒性靶点. 国际生理

科学联盟的生理组学计划(physiome project)[86]所开

发的多种组织器官模型可结合局部剂量与毒性效应, 

预测化学品诱导的细胞异常与组织病理现象.  

与发挥稳定生理功能的器官和组织不同, 作为

生殖与发育毒理学的研究对象, 胚胎处于动态变化

之中, 复杂程度堪比一个微缩的生命体. 目前, 人们

已经建立了胚胎数据库与虚拟组织学胚胎, 导出胚

胎的 3D 影像[87,88], 此外, 信息学方法也被广泛用于

表征化学品与生殖毒性之间的关系. 注意到, 利用胚

胎毒性在AOPs框架下的关系映射提供的是一种概念

模型[89,90], 这突破了组织、器官原有的物理形式, 更

加注重其生物学功能的模拟, 表现出局限的科学水

平与建模能力向高度复杂生命体系的实用主义妥协. 

当现阶段没有透明的机理指导模型的构建时, 采用

信息学手段发掘的经验规律仍然具有较高的实用  
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价值. 

3.2.3  剂量-时间-效应关系 

剂量-效应关系是生命系统暴露于外源化学品所

涌现出的表象. 传统化学品风险评价环节通过实验

测定剂量-响应/效应关系曲线 , 依赖数学方法确定

“阈值”, 这些过程都停留在毒理学表象上, 尤其在外

推低剂量阈值时, 其可靠性遭受质疑[27]. 阈值可以理

解为“生物系统暴露于应激源(stressor)后, 维持稳态

而不崩坏的最大应激源容量”[91]. 显然阈值与生物系

统的稳态有紧密的关联, 而 CSBP 模型已能描述生物

化学系统的回复力与适应性[76,92]. 近年来, CSBP 模

型被用于为特定细胞尺度毒性效应终点的剂量-响应

关系提供解释, 从机理上计算出毒性“阈值”. 模拟发

现积分反馈、前馈等网络组件能够产生“完美阈值”, 

正比例反馈或超敏性[75]组件则产生类似阈值的响应, 

而某些前馈控制则能产生毒性兴奋效应. CSBP 模型

的出现颠覆了传统毒性测试的格局, 为从机理上推

导出细胞毒性阈值提供了思路, 而细胞毒性阈值则

可作为进一步推断组织尺度、器官尺度、个体尺度毒

性效应阈值的依据. 

时间-效应关系的本质是生命系统暴露于外源化

学品后, 其各项性质的时间序列. 使用基于明确机制

的计算毒理学模型, 一旦涉及时间变量, 其模拟结果

自然具备时间序列的特性, 即呈现出时间-效应关系. 

例如, 对于急性毒性效应, PBTK 模型可以快速给出

中毒后的时间-分布水平, 定位作用靶点, 随后, ABM

模型可以模拟靶器官/组织毒性效应的强度, 结合二

者实现毒效动力学(toxicodynamics)模拟. 同时, 基于

透明的机理, 并不断纳入新的认识, 虚拟组织与虚拟

器官有望实现对慢性毒性/低剂量长期暴露毒性的模

拟和预测[93].  

总之, 由于剂量-效应与时间-效应关系本质上都

是生命系统暴露于外源化学品后的表象, 一旦模型

抓住了生命系统与化学品相互作用的本质特点, 这

两类关系将自然蕴含在模拟数据之中. 如何科学而

精准地构建出抓住生命系统与化学品相互作用本质

特点的机理模型, 才是未来必须应对的最大挑战.  

计算系统生物学还在不断地完善和发展中, 但

这并不妨碍其在化学品风险评价领域的运用[94]. 计

算系统生物学模型能够模拟生物系统在化学品干扰

下发生的异常, 定量预测生物系统偏离稳态的程度. 

可以预见, 随着对生物系统与毒性机制认识水平的

提升, 在未来将能采用完全虚拟的器官组织, 乃至虚

拟生物体作为化学品以及其他应激源的毒性测试受

体——这可能是计算毒理学发展的终极状态.  

3.3  计算毒理学的多尺度机理模型体系 

基于透明机制与明确的科学原理的机理模型 , 

也被形容为“白箱”模型. 这类模型覆盖了化学品在

环境介质中的分布、转化, 在生物体内的分布、代谢

等的暴露过程, 以及始于 MIEs 的多尺度毒性效应过

程. 由于不同空间尺度的物理学及数学表述形式不

尽相同, 机理模型的形式非常丰富. 表 1 对计算毒理

学领域的机理模型做了简要汇总.  

4  化学品理化性质、环境行为和毒理效应的
高通量预测 

如前所述, 为单一化学品构建的暴露-效应模型

体系须经过调整才能适用于其他化学品, 即模型体

系中一切化学品的物理化学性质、环境行为、毒理效

应参数等均需随之调整. 而数量众多化学品的理化

性质、环境行为和毒理效应数据的缺失, 是计算毒理

学需要应对的一个关键问题. 

近年来, HTS 技术高效的数据产生能力以及互联

网端数据共享模式开启了毒理学的“大数据”时代[106]. 

至 2014 年, ToxCast 项目涵盖多达 700 种毒性终点, 

包括非细胞的生物化学分析(以核受体蛋白等生物大

分子为对象)、完整细胞以及模式生物(特别是斑马鱼)

的测试, 共计 1526359 种化学品-毒性终点组合[24]. 

同时, 越来越多的化学品性质参数被整合到互联网

数据库系统, 如美国国家健康研究院的化学信息门

户 PubChem 生物分析(BioAssay)数据库[107]、EPA 的

集成计算毒理学资源 (Aggregated Computational 

Toxicology Resource, ACToR)[108]、美国食品药品管理

局开发的内分泌干扰物知识库(Endocrine Disruptor 

Knowledge Base, EDKB)[109]等. 下文将介绍利用现有

数据资源预测化学品性质/活性的方法与策略. 

4.1  依据分子结构预测化学品的理化性质、环境行
为及毒理效应 

分子结构是决定有机化学品物理化学性质、环境

行为和毒理学效应的内因. 因此, 可依据分子结构信
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息预测化学品的物理化学性质(如蒸气压、正辛醇/水

分配系数)、环境行为(如生物降解速率常数、光降解

速率常数)和毒理学效应(如脂肪组织/血浆分配系数、

半数效应浓度 EC50)参数. 基于分子结构定量预测化

学品物理化学性质、环境行为和毒理学效应参数的数

学模型, 本文统称为定量构效关系(QSAR)模型.  

4.1.1  QSAR 与交互比对(read-across, RA) 

QSAR 研究往往“基于特定(毒性)终点的先验数

据, 使用规则、模型与算法, 预测新的分子是否具有 

相似的(毒性)倾向”[110], 包括定性分类(如判定是内

分泌干扰效应的激动剂还是拮抗剂[111], 是否具有雌

激素干扰活性 [112])与定量预测 (如受体蛋白结合    

能[113]), 统计学上也称为数值的回归分析. 分类与回

归只是数据信息的类型不同(离散与连续量), 本质是

类似的.  

构建 QSAR 模型需要: (1) 一组化学品理化性质/

环境行为/毒理效应参数的数据集; (2) 一组描述分子

结构或结构相关特性的数据集, 习惯上称为分子结

构描述符(molecular structural descriptors); (3) 一种能

够关联两组数据集的方法(如多元统计分析或机器学

习方法). 得到初步数学模型之后, 还需进一步验证

模型的稳健性并表征其应用域. 关于 QSAR 基本原

理、建模流程及模型应用可参考相关综述[110,114], 对

于 QSAR 构建和验证, OECD (http://www.oecd.org)已

经发布了相关的导则和工具包. 

在化学品分类和毒性预测时, 交互比对/交叉参

照(read-across, RA)[115]比 QSAR 更为简便. 进行 RA

之前, 先根据化学品的相似性进行分组, 进而读取同

组化学品中相似度最高的源化学品(source chemicals)

数据, 或综合相似度最高的若干(如 3~5 种)源化学品

数据, 依据某种算法(如均值法、原子中心碎片法[116]

等)计算出调整值, 以填补目标化学品(target chemicals)

对应的空缺数据项. 也可以基于 RA 方法, 预测同一

个化学品对不同相近物种的毒理效应阈值. 

QSAR 与 RA 都是化学品风险评价填补数据缺口

的重要工具, 两者有类似之处: 都针对某一特定的毒

性终点, 都依赖分子结构信息, 都能对化学品做出定

性分类或定量的预测; 在找不到相似化学品, 或相似

性达不到进行 RA 的底限时, 这类似于化学品落在

QSAR 的应用域之外的情形, 此时无论是 RA 还是

QSAR 都不再适用, 只能诉诸其他的方法(如 in vitro

测试). 比较两者, QSAR 注重稳健的预测模型及其应

用域内化学品性质的预测效果, 而 RA 则注重对化学

相似性的判定标准, 往往在比对分子结构与物理化

学性质(即 QSAR 的描述符体系)之余, 还会考虑化学

品的生物有效性以及代谢、毒性作用模式等方面的相

似性[117]. 鉴于 RA 考虑因素的灵活性, 亦存在使用

RA 作跨毒性终点、跨物种外推的案例.  

在欧盟推出 REACH 法规后, 非测试策略, 尤其

是 RA, 因其简单快速的特性而成为企业最热衷的填

充毒性数据的手段. 然而, 部分毒理学者质疑 RA 方

法在类推毒性数据上的可靠性[115,118]. 不仅针对 RA, 

Reuschenbach 等[119]发现, 基于 QSAR 的水生生物毒

性工具包 ECOSAR 的毒性预测效果仍不令人满意. 

在现代毒性测试体系的背景之下, QSAR 亟需反思与

改进.  

4.1.2  QSAR 机理的透明性与描述的合理性 

机理越透明, QSAR预测的可靠性与效果也越好. 

例如, 预测化学品物理化学性质时, QSAR 效果极佳; 

对于麻醉毒性等机制不太复杂的急性毒性, 或生物

富集因子等与化学品物理化学性质有显著线性关系

的参数时, QSAR 也具有良好的效果; 然而, 对遗传

毒性、致癌性等机制复杂的慢性毒性效应, QSAR 的

预测效果显著下降 [120]. 究其原因, 一方面, 从化学

品分子结构导出的分子描述符, 无法全面体现化学

物质与生物大分子的相互作用以及后续的复杂响应

过程. 另一方面, 化学品导致的慢性毒性效应具有较

长的时间跨度, 其深层的机理不尽相同, 可能并不具

备机器学习理论假定存在的关联模式, 因而用分子

描述符强行映射 in vivo 毒性终点得到的结果也将是

不可信赖并难以接受的. 而毒性通路概念的提出, 则

有助于梳理出特定的毒性作用模式, 从而根据相对

透明的机理构建 QSAR模型. 在 AOPs框架中, QSAR

被用于明确分子事件的定性筛选和定量预测, 其机

理透明性和预测效果都会有显著的提升 [121~123]. 总 

之, 在构建或使用 QSAR 模型之前对化学品聚类, 针

对作用模式明确的毒性终点建模, 本质上都在降低

化学空间与生物学空间复杂性, 提升发现规律的机

会[112,120,121].  

注意到, QSAR 可以借鉴计算化学结果, 筛选描

述符来预测分子性质. 例如, 利用 QM/MM 方法模拟

人体运甲状腺受体蛋白与含卤素有机物结合机制 , 
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据此可设定明确的描述符来预测化学品的内分泌干

扰性[101]. 同时, QSAR 可以将耗时的计算化学模型输

出结果转化为规律性的经验, 提升模型预测速度/通

量和应用能力. 例如, Rydberg 与 Olsen 等[102~105]提炼

了量子化学计算 P450 酶活性中心与多类配体反应的

规律 , 开发出基于网络端的 SMARTCyp 应用

(http://www.farma.ku.dk/smartcyp/), 能够快速准确地

预测代谢位点及氧化反应活化能[124]. 此外, 分子力

学方法通过适当简化也可以实现虚拟高通量筛选

(virtual HTS, v-HTS), 如药物设计领域常用的打分函

数[125]、比较分子力场方法[126]与分子对接[127], 这都与

QSAR, 尤其是 3D-QSAR (3-dimension QSAR)[126,128]

的研究领域有所交叉. 计算化学视角下, QSAR 模型

的机理透明性及预测能力都得到了显著提升. 

覆盖化学-生物学空间的分子结构描述符体系有

助于改善 QSAR 模型的预测性与机理性. 现有的描

述符种类冗杂, 大部分描述符没有明确的物理意义, 

严重限制了 QSAR 模型对毒性机理的启示. Thomas

等[20]指出, 分子结构描述符生成软件(目前, EPA 官

方 QSAR 项目仍然采用 Dragon6 生成分子结构描述

符  http://www.epa.gov/nrmrl/std/qsar/qsar.html) 仅适

用于单一有机化合物. 而许多重金属(无机物)及其烷

基化衍生物(有机金属化合物、配合物)都具有毒性, 

以有机金属化合物为例, 此类化合物含有金属内核

与若干有机分子碎片, 会被描述符生成软件误解为

混合物, 从而不能为其产生描述符. 另一方面, 化学

品往往与特定的溶剂形成混合体系, 也可能吸附于

环境、生物大分子(溶解性有机质、蛋白质等)表面或

空腔内, 真实环境条件下, “溶剂效应”会影响化学分

子的性质. 以可电离物质为例, 其不同电离形态的生

物化学活性[101]、环境行为参数[129]都有差别，应该分

别予以考虑. 此外, 纳米颗粒物的 QSAR 研究近年来

日趋得到重视, 但是描述和表征纳米颗粒物的结构

仍是一个挑战[130~133]. 综上, 现有描述符体系所构建

的 QSAR 模型不能覆盖管理者所关注的化学品空间, 

势必会限制 QSAR 模型的应用. 因此, 有必要开发新

的描述符体系合理地表征分子解离状态、无机化合

物、有机金属化合物以及纳米尺度的颗粒物, 同时还

需兼顾便捷性和实用性[134].  

另一方面, 将描述符体系拓展至化学-生物学空

间, 就可能对特定毒性通路中的生物大分子做出描

述, 从而提升 QSAR 模型的预测效果. 例如, 药物设

计领域所发展的基于受体蛋白结构的打分函数[125]与

比较分子力场方法[126,135], 被广泛用于定量评估化学

分子与生物大分子的结合能力; 又如, HTS 产生的 in 

vitro 数据本质上为化学-生物学的交互, 因此也被用

作追加描述符, 与传统的化学描述符一同用于预测

in vivo 毒性, 形成所谓的“定量结构 in vitro-in vivo 关

系” (quantitative structure in vitro-in vivo relationship, 

QSIIR)[136]. 然而, Thomas 等[20]采用多种统计分类方

法, 结合分子描述符与 ToxCast 数据库上百种 in vitro

毒性数据, 针对 60 种 in vivo 毒性数据所构建的

QSIIR 模型, 其预测性与稳健性均不令人满意. 因此

in vitro 数据或许并不适合直接作为表征生化信息的

描述符. 尽管如此, 纳入 in vitro 测试数据仍然代表

了一种将描述符空间从化学延伸到生物空间的原创

性探索.  

得益于多元统计理论的完善与机器学习技术的

快速发展, 相应的数值回归与分类方法非常丰富, 在

化学品毒性“大数据”时代, 消耗计算资源少、处理速

度快、理论体系越发成熟的 QSAR 技术, 仍将长期在

化学品风险评价领域发挥重要作用[24,25,110]. 此外, 研

发“既有更优良的性能(如药效、阻燃性、黏合力等), 

又有更低的危害”的理想化学品的问题[137], 也可以借

助于 QSAR 技术, 其本质都是在摸索化学品结构与

其特殊性能间的关系. 

4.2  利用化学品 in vitro 数据预测其 in vivo 效应 
阈值 

进入 21世纪以来, 动物实验受到限制, 以Tox21

项目[17]为代表的 HTS 成为新毒性数据的主要来源. 

当前, 解读并利用 in vitro 数据资源, 已成为 21 世纪

毒性测试体系成功的关键.  

早期人们曾尝试用 in vitro 阈值直接替代 in vivo

阈值, 从生物体不同部位(如肝、肾、血液、神经、肺、

皮肤)提取细胞作为 in vitro 测试的素材以代表相应器

官组织[138]. 尽管某些 in vitro 毒性终点与 in vivo 毒性

终点存在一定的相关性(如上皮细胞组织因子上调与

血栓风险[139]), 但是 in vivo 与 in vitro 毒性数据总体

差异巨大 , 采用常规统计分类方法也难以利用 in 

vitro 数据准确预测 in vivo 毒性[20]. 注意到 in vitro 测

试与 in vivo 测试的两类重要差异: (1) 毒性效应位点

与剂量的不同 . 投加到培养基质中的剂量作为 in 

vitro 毒性剂量, 与经毒代动力学过程后的组织液浓
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度相仿, 而对于哺乳动物而言, in vivo 毒性剂量则通

常源自喂食剂量或皮下组织/血液注射剂量; (2) 毒性

终点不同. in vitro 测试不再以动物个体的死亡或生理/ 

行为异常为终点, 大部分 in vitro 测试的受试素材是

细胞与生物大分子, 其毒性终点通常为细胞功能的

异常/凋亡, 或生物大分子功能的激活/抑制[24]. 

我们注意到, 可以利用 PBTK 模型实现 in vitro

与 in vivo 毒性效应阈值之间的外推(in vitro-in vivo 

extrapolation, IVIVE)[36]. Brinkmann 等[95]用 PBTK 模

型将鱼类 in vitro 阈值调整后, 提升了与 in vivo 阈值

的相关性. 这种方法在药代动力学研究中已有应用[97], 

目前对于肝、肾等器官的动力学外推机制已有较深刻

的理解[96,140]. Wetmore 等[141]通过实验测定化学品代

谢以及其与细胞质蛋白结合的动力学参数, 结合高

通量 in vitro 测试数据, 构建了 in vitro 逆向药代动力

学模型, 并与美国人群经口当量剂量和实验室条件

下的大鼠经口暴露剂量[98]做了比较. 基于此, Judson

等[142]搭建出一套概率评估毒性效应阈值的框架, 并

结合美国 EPA的 ExpoCast数据, 实现了“高通量化学

品风险评价”.  

IVIVE的核心是合适的 PBTK模型[99]. 当前免费

可用的 PBTK建模平台较少, 尽管一些毒代动力学参

数可以通过 in vitro 或 in silico 工具合理估算[143], 并

存在针对环境化学品的简单 IVIVE 方法[100], 但总体

而言, 此类模型应用域不明, 缺少描述穿透生理屏

障、血液-组织间分配、以及代谢去除过程的必要参

数和高通量测定这些参数的手段. 为此, 2014 年, 动

物测试替代方法欧洲合作伙伴(European Partnership 
for Alternative Approaches to Animal Testing, EPAA)-
欧盟动物测试替代法参考实验室 (European Union 
Reference Laboratory for Alternatives to Animal 
Testing, EURL ECVAM)召开联合专家会议, 讨论了

PBTK 建模平台与参数估算工具等问题[144]. 可以预

见, 构建 PBTK 模型的过程将更加规范, 而为各类 in 

vitro 测试体系与生理构造各不相同的物种定制

IVIVE 拓展也将更加便捷.  

4.3  智能/集成测试策略 

关于化学品毒性测试有以下几个事实: (1) 由于

in vivo 实验有着毒理学传统的权威性, 因此被保留作

为最终验证手段, 即所谓的“黄金准则”, 尽管其与人

类健康风险评价的相关性受到越来越多的质疑; (2) 

用一种 in vitro 测试来替代某种传统毒性指标未必可

行, 很多化学品虽然能引发 in vitro 效应, 在 in vivo

测试中却并不会引发毒性效应, 体现为 in vitro 测试

的“假阳性”; (3) 基于 QSAR 的 in silico 测试, 其应用

域局限于特定的化学-生物学空间, 并不普遍适用于

所有化学品毒性效应的甄别及预测; (4) 化学品对生

命系统毒性效应的预测效果仍有提升的空间[145].  

在前述问题的驱动下, 诞生了将各种毒性测试

方法有机整合到一起的智能/集成测试策略(intelligent/ 

integrated testing strategy, ITS)[145,146]. 使用最终手段

之前, 先用廉价而不失精准的手段筛选化学品: 在虚

拟筛选与 in vitro 测试之后, 集中实验资源进行更高

阶的 in vivo 验证, 这种测试优先(prioritization)次序

隐含在 ITS 的流程之中. ITS 包含 3 个主要步骤: (1) 

尽可能多地挖掘相关数据; (2) 评估这些数据的可靠

性、相关性与有效性; (3) 在 ITS 中运用这些数据[147]. 

欧盟通过集成非测试与测试信息对工业化学品风险

评价的优化策略(Optimized Strategies for Risk Assess- 
ment of Industrial Chemicals through Integration of 
Non-test and Test Information, OSIRIS)[147,148]为实现

化学品管理 , 专门开发了 ITS 工具 (http://osiris. 

simpple.com/OSIRIS-ITS/welcome.do). Willett 等[149]借

鉴 OECD 的概念框架利用美国 EPA 内分泌干扰物筛

选项目(Endocrine Disruptor Screening Program, EDSP)

数据, 开发了针对内分泌干扰的 ITS. 此外, AOPs 框

架可用于 ITS 设计, Patlewicz 等[121,122]开发的皮肤敏

感性测评集成方法(Integrated Approach to Testing and 

Assessment, IATA), 不仅结合危害测试与毒代动力

学预测, 还囊括高内涵技术, 其绝大多数信息都可追

溯至 AOPs 框架的某一环节, IATA 中的 QSAR 模型

几乎都是“机理透明”的. 与欧盟的 ITS 类似, 美国在

20 世纪 80 年代就启动了集成风险信息系统

(Integrated Risk Information System, IRIS)项目, 以评

价经口或呼吸摄入环境化学品剂量可能引起的癌症

或非癌症类有害效应[150,151]. 可以看出, ITS 在结合暴

露信息之后, 即具备独立完成化学品风险评价的能

力[145], 而计算毒理学模型则是 ITS 的重要组成部分.  

然而, 基于统计分析或机器学习的模型(包括使

用这些模型的 ITS)局限于特定的应用域, 难以预测

复合毒性及其他非常规因素. 当新毒性终点需要纳

入 ITS 之内时, 需要设计新实验, 构建新模型, 拓展

应用域, 从而增加既有 ITS 体系的复杂程度. 另一方
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面, ITS 会随着毒理学机制研究的深入而不断“进化”, 

越来越多的理论模型将被逐步纳入现有的 ITS 范畴, 

从而极大地增强其应对非常规因素的能力.  

5  展望 

5.1  瞩目生态毒理学 

人类发展对于生态系统究竟造成了什么样的影

响? 2009 年, 一批来自不同领域的科学家在 Nature

期刊上提出了人类安全操作空间的概念, 设定若干

警戒线, 一旦越界则会对地球造成不可逆的破坏[152]. 

化学品污染也与气候变化、生物多样性锐减等共同威

胁着地球生态系统的健康. 

生态毒理学的目标之一是, 研究化学品对生态

系统中各营养级物种的毒性效应[26]. 面对栖居于生

态系统中种量惊人的生命, 一个关键问题在于化学

品毒性的跨物种外推. 在此方面, 计算毒理学诸多工

具都非常有价值. 例如, 可以通过调整 PBTK 模型参

数, 预测不同发育阶段不同物种体内的化学品分布; 

可以构建同源模型(homology models)考察不同物种

不同基因序列生物大分子的结构和功能差异; 虚拟

组织、器官、个体模型则能对特定生物体系做出更为

逼真的模拟. 关于化学品毒性跨物种外推可以参考

2011 年 SETAC 会议综述[153]. 任何物种的毒性研究

都可以借鉴计算毒理学的方法学, 而在 AOPs 框架中, 

个体生命的存活、发育、繁殖造成的变动与影响自然

地延伸到种群、群落乃至整个生态系统(图 2)[44], 体

现为流行病学层次的现象或生态毒性效应.  

生态系统可以类比于稳态下的生命体. 2003 年

van Straalen[154]指出: “生态毒理学正在转变为应激生

态学(stress ecology)”, 并给出基于应激源的生态位概

念, 而计算毒理学则为这个概念提供了定量的工具. 

将生物个体定义为主体, 赋予其行为活动的规则, 即

可构建物种分布模型[155], 使用空间环境数据推断物

种的分布区及其对栖息地的适应性, 在此基础上确

定物种生态位的时空间成分, 从而直观地表征生命

个体与环境之间的关系[156]. 此外, 针对生态系统服

务的社会价值评估也为生态功能的定量化提供了思

路和方法[157,158]. 可以想象, 结合基于应激源的生态

位概念、生态暴露评价模型、物种分布模型以及高时

空分辨精度的地理信息系统, 定量预测生态层次的

有害结局将成为可能, 进一步, 为提供化学品污染的

警戒线提供可靠依据.  

5.2  个人化(精准)风险评价 

2003 年 ,  欧洲替代方法验证中心 (European 
Centre for the Validation of Alternative Methods, 
ECVAM)举办了“基于毒理基因组学测试系统的验

证”第一次研讨会, 讨论和定义了适用于毒理基因组

学平台验证的原理以及包含毒理基因组学技术的特

殊毒理学测试方法的验证体系[159]. 这些基因测试技

术将被大量用于毒性预测项目. 例如, 2006 年启动的

欧盟项目 carcinoGENOMICS, 发展基于基因组学的

in vitro 筛选方法来预测肝、肾、肺的基因毒性、致

癌性. 以毒理基因组学[160]、转录组学、蛋白组学、 

代谢组学为代表的组学技术, 一方面从深层机理上

揭示了遗传毒性、致癌性等有害效应的根源, 另一方

面能够表现出不同物种的差异以及不同生物个体之

间的差异, 这在毒理学研究领域是史无前例的. 

每个人都是与众不同的——每个人都有独特的

基因组与暴露组. 计算毒理学可以分析每一个独特

的生命个体的基因-暴露组数据 , 为其定制精准疗  

法[161], 以及精准风险性评价. 不同的基因组衍生出

不同的生理组[86], 这让人们对化学品以及其他应激

源产生不同的生理响应, 意味着对于人群而言, 可能

不存在确切的毒性阈值[78,148], 而利用概率分布来确

定化学品风险可能置少数弱势人群于风险之中. 在

未来 , 每个人都将拥有属于自己的“风险化学品清

单”, 而消费品安全说明书则会面向个人提供更全面

的风险信息. 当然, 这将涉及大量个人隐私与生化安

全的问题, 为此, 新的化学品政策与社会管理体系也

将应运而生.  

5.3  合作与人才培养 

ToxCast 与 Tox21 的案例显示, 美国先进的计算

毒理学得益于多重政府机构与企业、学术界之间的 

紧密合作. 政、商、研分别提供了法规或政策驱动力、

资金和实践平台、前沿科学理论——合作让参与者获

得利益, 推动科学进程并造福人类社会与自然生态  

系统. 

计算毒理学研究需要各领域学者合理分工与密

切合作. 理想的计算毒理工作者将掌握以下技能: (1) 

了解毒理学实验手段, 尤其是新兴的和前沿的方法

(如毒理基因组学研究), 能够将实验原理与计算机模
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型进行无缝对接, 有效地从实验中挖掘出对计算毒

理有价值的信息; (2) 精通数学算法, 并会使用统计

分析或机器学习工具, 以分析“大数据”蕴含的毒理

学信息; (3) 精通物理化学(量子化学、统计力学)、生

物化学、生理学原理等基础学科, 并会使用量子化

学、基于分子力场的计算模拟软件、系统生物学建模

语言等; (4) 能使用若干门编程语言或软件, 以搭建

自动化数据处理流程甚至平台. 从本综述所描绘的

计算毒理学图景可以看出, 计算毒理学包含的内容

非常广泛, 单凭一个人很难精通全部领域的知识. 而

各领域之间又存在着紧密的联系, 这要求各领域之

间的科学家能广泛地交流, 相互理解. 这正是交叉学

科的特点. “全而不精”的培养模式是行不通的, 交叉

学科人才的培养并不意味着把相关学科都编排到计

划课程当中, 而是为各个学科的专家提供一个良好

的交流平台.  

6  结语 

中国经济的快速发展浓缩了西方国家二三百年

的环境问题. 对于水体污染与雾霾这类能够切实体

会的污染, 国家已经投入大量资源整治, 逐渐从末端

治理转为调整能源与产业结构, 防治结合的策略. 然

而, 化学品对于人体健康与生态的风险并不是在天

空变蓝, 水变清澈之后才存在, 而是与化学品经济同

时诞生的. 大量化学品被应用到生产、生活各领域, 

难以通过总量目标加以限制. 化学品深入国民经济

网络, 是一个长久的话题, 需要的主要是管理而不是

治理. 希望我国早日构建一种将化学品暴露链接到

人群健康, 乃至生态风险的评价体系. 而计算毒理学

提供了一种快速高效的方法学, 对我国与国际组织

开展合作, 保障人民生命安全, 以及建设生态文明等

方面具有深远意义.  
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Abstract: Since the advent of the 21st century, toxicity testing is experiencing a revolution, towards a much more 
efficient assessment of chemicals risk on ecosystem health. In the frontiers of this paradigm shift resides 
computational toxicology, which combines toxicology, computational chemistry, chemo/bioinformatics, systems 
biology, etc., builds mathematical or computational models to predict and assess the exposure, hazard and risk of 
chemicals, and improves the understanding of toxicity mechanisms as well. The implementation of computational 
toxicology significantly reduces animals, expense and time consumed by toxicity testing, thus efficaciously supports 
the precautionary policy of chemicals. This review outlines common ideas, models and strategies adopted in 
computational toxicology-aided risk assessment of chemicals and toxicity mechanism profiling, and furthermore 
discusses the application of computational toxicology in chemicals regulation. 
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