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摘要 计算机技术的革新以及结构生物学和深度学习的爆发式发展, 促使计算毒理学迅速应用到环境新污染物领

域, 通过研究环境污染物与生物大分子间的相互作用解析致毒机制并筛查高风险毒物. 本文系统综述了用于解析

环境污染物-生物大分子互作过程常用的计算毒理方法, 包括分子对接、分子动力学模拟和机器学习建模; 阐明了

近年来3类计算毒理方法在环境毒理学领域的主要用途, 包括环境污染物-生物大分子相互作用的构效关系研究与

虚拟筛查应用; 讨论了3类计算毒理方法在配体-受体结合、可解释性、计算效率、计算深度、生物学过程5个方

面的优势与局限; 展望了计算毒理技术与新型技术(如人工智能)结合后的未来应用和进一步潜力.
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通过生产作业、产品消费、药物服用等途径, 人

类和动物在一生中持续不断地接触到环境污染物(en-
vironmental contaminants, ECs). 长期暴露于结构各异

的ECs会对人体及动物体造成一系列不良影响, 比如生

殖障碍、认知缺陷、代谢失调和组织癌变[1]. 面对ECs
对人类存在的潜在有害影响, 世界各地的监管机构要

求整合流行病学(epidemiology)、体内毒理学(in vivo
toxicology)和体外机制(in vitro mechanism)数据, 以便

为化学品的危害分类、标签和风险管理提供必要信息.
许多监管机构都建立了基于动物的体内(in vivo)实验

对化学品的多种毒性(例如致癌性、生殖毒性等)进行

检测. 由于机制信息有限、筛选耗时较长、违背动物

伦理、实验成本昂贵等问题, 低通量的体内测试无法

应对10万种化学品的毒性筛查需求[2,3].
随着毒理学领域的技术发展, 一些替代动物实验

的体外实验应运而生[4]. 体外实验主要基于ECs的致毒

机制, 利用非细胞(cell-free)和细胞的(cell-based)受试模

型在分子及细胞水平检测ECs的毒性效应. 而有害结局

路径(adverse outcome pathway, AOP)可以为ECs的致毒

机制提供理论框架[5]. 作为理论框架, AOP包含三大主

要部分: 分子启动事件(molecular initiating event,
MIE)、有害结局(adverse outcome, AO)以及连接MIE
与AO的一系列关键事件(key events, KEs)[6]. 首先,
ECs与生物大分子产生相互作用并形成配体-受体复合

体. 配体-受体相互作用(ligand-receptor interaction)是
ECs产生毒性的关键第一步, 即为MIE. 配体-受体复合

体经过变构进而导致基因异常表达等KEs, 最终导致生

殖毒性、致癌性等AOs. ECs-生物大分子相互作用过程

(本研究针对非共价键的分子间相互作用)作为关键第

一步直接决定ECs致毒的可能. 因此, 面向生物大分子

进行化学品的批量体外实验测试, 即高通量筛查, 已成

为发现环境新污染物(emerging contaminants)的黄金标
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准[7,8].
然而, 建立与维护高通量体外筛查平台的高额费

用仍然阻碍了该标准在发现环境新污染物方面的应用.
此外, 由于近年来结构生物学[9,10]与和深度学习(deep
learning, DL, 如AlphaFold2和AF2Complex)[11,12]增量式

地解析了大量的生物大分子晶体结构, 计算毒理方法

(computational toxicology techniques)在环境毒理学领

域的使用显著增加. 据估计, 针对化合物-生物大分子

互作过程, 计算毒理可在有限的时间内对数百万个化

合物进行虚拟筛查[13,14]. 因此, 计算毒理方法可以降低

识别新污染物的初始实验成本, 增加环境污染物的毒

性机制信息, 提高监管部门对环境污染物的危害识别

效率[15,16].

1 典型计算毒理方法

目前, 在ECs-生物大分子相互作用的构效机制研

究以及虚拟筛选应用中存在多种计算毒理方法, 包括

分子对接(molecular docking)、分子动力学(molecular

dynamics, MD)模拟、机器学习建模(machine learning-
based modelling)、密度泛函理论(density functional the-
ory, DFT)[17]、基于生理的药代动力学(physiologically
based pharmacokinetic, PBPK)[18]、量子力学/分子力学

(quantum mechanics/molecular mechanics, QM/MM)[19]

等. 由于计算原理存在差异, 本研究选取了3种典型的

基于分子模拟和机器学习(machine learning, ML)的计

算毒理方法进行详细介绍.

1.1 分子对接

分子对接是一种通过探究生物大分子和小分子之

间的相互作用, 进而预测其结合模式(binding position)
与结合亲和力(binding affinity)的成熟分子模拟方法(图
1)[20]. 分子对接能基于生物大分子与小分子配体的结

构特征而给出多样化的分子结合模式信息, 并利用这

种结合信息给出配体与生物大分子相互作用的机制信

息[21]. 目前, 分子对接由于高通量、模拟配体-受体静

态结合过程的优点, 已在环境新污染物的虚拟筛查研

图 1 (网络版彩色)研究环境污染物-生物大分子相互作用过程的3种代表性计算毒理方法. a) 机器学习建模中将传统机器学习算法(监督性、

非监督性算法)与深度学习算法、强化学习算法进行了区分; b) 现有构架与方法、使用场景无一一对应关系
Figure 1 (Color online) Three representative computational toxicology techniques for studying environmental contaminant-biomolecule interaction
processes. a) Machine learning (ML)-based modelling distinguish traditional ML algorithms (supervised and unsupervised algorithms) from deep
learning (DL) algorithms and reinforcement learning (RF) algorithms; b) there is no one-to-one correspondence between methods and scenarios and
architectures
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究中发挥了重要的作用. 同时, 分子对接也存在着受体

刚性、采用近似评分函数、采样不足等技术问

题[22~24], 导致其在ECs-生物大分子相互作用的构效机

制研究方面存在较为“疲弱”的能力.

1.2 分子动力学模拟

与分子对接的静态结合不同的是, 分子动力学

(MD)可以模拟ECs-生物大分子的柔性结合过程, 以及

复合物(ligand-receptor complex)的动态变构过程, 提供

更为全面的相互作用机制信息[25,26](图1). 因此, MD模

拟代表了一种识别并评估ECs-生物大分子复合物结构

稳定性的有效分子模拟工具. 虽然MD模拟能尽可能地

探究配体-受体结合的动态过程, 为ECs提供致毒机制

信息, 但仍然存在两个方面的问题. (1) 低通量. 当分子

模拟技术逐渐深入探究化学品与蛋白在分子水平的动

态交互过程时, 伴随着机制信息挖掘程度提升的是逐

渐降低的通量和逐渐升高的时间消耗. 如何平衡深入

挖掘致毒机制和维持较高通量是目前MD模拟遇到的

关键挑战之一. (2) 基于通路的毒性预测. 正如前文所

述, MD针对某一关键事件(主要是ECs与生物大分子的

配体-受体结合过程)进行模拟和研究. 在AOP理论框架

下, ECs是通过影响生物大分子调控的通路活性进而导

致个体水平的毒害效应. 然而, MD无法基于通路模拟

预测ECs的毒害效应.

1.3 机器学习建模

最近, 机器学习(ML)算法以及基于机器学习发展

的深度学习(DL)算法在ECs-生物大分子的互作探究中

获得了一席之地[27,28]. 机器学习建模(图1)主要利用公

开的结构信息和化学(in chemico)、体外、体内生物活

性数据, 在ML算法的基础上构建定量结构-活性关系

(quantitative structure-activity relationship, QSAR)模型,
并利用QSAR模型迅速提高靶向分子靶点ECs的虚拟

筛查效率, 且进一步加深复杂生物背景下污染物-生物

大分子的作用机制解析[29~31]. 因此, 机器学习建模是一

种与分子模拟完全不同的新型计算毒理技术. 然而, 机
器学习建模存在着一个关键问题——可解释性较

差[30,32,33]. 以往对线性数据具有优良预测能力的统计学

方法, 如基于线性的多元线性回归和偏最小二乘回归,
已无法应对爆炸式发展的生物“大数据”. 巨大的数据

量和复杂的生物学过程导致更为先进的非线性类数据

分析方法——ML算法, 应用于QSAR模型. 高度非线性

的决策边界和超参数依赖预测问题使得机器学习建模

同时有着高预测精度和低可解释性的特性. 例如, ML/
DL无法解释网络中每个节点的生物学意义, 以及每个

特征对模型预测性能的重要性占比. 然而, 将非线性的

“大数据”转化成人类可理解的线性结论并量化结论的

不确定性程度是重中之重[32].因为,在环境毒理学领域,
人们迫切想了解为什么一个模型能够有很好的预测结

果. 目前, 在ECs-生物大分子互作研究中, 研究人员试

图应用许多, 如基于树的随机森林特征重要性(针对随

机森林算法)和特征交互网络分析框架算法(针对深度

神经网络算法), 去弥补机器学习预测模型的“黑箱”缺
陷[34~38]. 但是, 有限的解释性仍局限了机器学习建模在

ECs-生物大分子的互作研究.
下面将系统综述3种代表性的计算毒理方法在环

境毒理学领域的主要用途, 包括ECs-生物大分子相互

作用的构效关系研究与虚拟筛查应用. 举例讨论了3类
计算毒理方法在配体-受体结合、可解释性、计算效

率、计算深度以及生物学过程5个方面的优势与局限

(图2).

2 计算毒理在污染物-生物大分子互作过程
的构效关系研究与虚拟筛选应用

2.1 配体-受体结合

配体-受体结合过程作为污染物-生物大分子相互

作用的关键第一步一直是计算毒理学的研究核心[39].
目前, 针对配体-受体结合进行互作机制探究主要依赖

于分子模拟技术. 分子对接利用结合模式与结合亲和

力来量化ECs-生物大分子的静态结合过程, 进而为

ECs-生物大分子的构效关系研究提供了初步线索(图
2). 例如, 2022年, Liang等人[40]利用分子对接研究了对

羟基苯甲酸酯(parabens)与甲状腺激素受体(thyroid
hormone receptor α/β, TRα/β)的结合过程. 他们发现所

有的parabens都以正确的结合模式进入TRα/β的结合口

袋, 且结合亲和力范围在–6.36∼–6.01 kcal/mol, 证明

parabens-TRα/β存在明显的结合活性. 2022年, Li等
人[41]利用分子对接研究了有机磷酸酯(organophosphate
esters, OPEs)与膜甲状腺激素受体(membrane TR, mTR)
和TRβ的结合过程, 发现目标OPEs的结合位点与参考

配体一致; 并依据结合亲和力将OPEs进行毒性效力排

序, 其模拟结果与体外实验结果显示出强烈的正相关

关系(R2=0.94). 2022年, Zhang等人[42]利用分子对接探
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究了二硝基呋喃对映体对烟碱乙酰胆碱受体的结合作

用, 更高的结合亲和力与更多的氢键作用强调了S对映

体比R对映体对受体有更强的结合活性. 目前, 已发表

了大量的基于分子对接的配受体结合研究[43~47].
MD通过模拟ECs-生物大分子结合的动态轨迹(dy-

namic trajectory), 得出ECs与生物大分子结合后形成的

复合物在时间轴上的波动(fluctuation)与构象变化(con-
formational shifts)信息(图2)[48,49]. 例如, 2013年, Wang等
人[50]研究多溴联苯醚(polybrominated diphenyl ethers,
PBDEs)的代谢产物——羟基化多溴联苯醚(hydroxy-
lated PBDEs, HO-PBDEs)和甲氧基化多溴联苯醚

(methoxylated PBDEs, MeO-PBDEs)对TRα/β存在的潜

在干扰影响. 通过模拟HO-/MeO-PBDEs与TRα/β的动

态结合过程及受体第十二号α螺旋(helix 12, H12)的动

态重定位过程, 结果发现污染物通过模仿内源性甲状

腺激素(T3)竞争结合到TRα/β结合腔内, 诱导TRα/β的
构象变化, 致使H12重新定位, 从而产生激活表面(AF-
2), 导致内分泌干扰活性. 接着, 2016年, Chen等人[51]在

此基础上模拟发现, HO-PBDEs产生的AF-2活性表面促

进了TRs招募共激活因子, 致使产生拟性的甲状腺内分

泌干扰活性. 2018年, Lu等人[52]也利用MD模拟发现双

酚S及其同系物通过与关键氨基酸His435(H11)和
Phe459(H12)作用, 进而诱导TRβ的H12重定位, 产生干

扰活性. MD模拟已在研究环境内分泌干扰物(endo-
crine-disrupting chemicals, EDCs)与核受体(nuclear re-
ceptors, NRs)之间的动力学结合机制方面发挥了巨大

作用[53~58].

2.2 可解释性

机器学习建模主要在ML/DL算法的基础上构建

QSAR模型, 并基于QSAR模型的可解释性对ECs-生物

大分子相互作用的结合机制进行探究(图2). 然而, 与

具有高度可解释性的分子模拟不同的是, 作为后验性

的机器学习建模具有“黑箱”缺陷, 导致只能对ECs的致

毒机制进行有限的解释. 例如, 2019年, Cheng和Ng[59]

利用26类活性数据结合5种监督性的ML/DL算法(逻辑

回归、随机森林、人工神经网络和两种图神经网络),
首先对1012种全氟和多氟烷基化合物(per- and poly-

图 2 (网络版彩色)环境污染物-生物大分子相互作用研究中典型计算毒理方法的优势和缺陷
Figure 2 (Color online) Strengths and weaknesses of typical computational toxicology techniques in environmental contaminant-biomolecule
interaction studies
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fluoroalkyl substances, PFASs)进行QSAR建模. 然后, 基
于高精确度的预测模型发现大多数具有生物活性PFASs
的全氟烷基链长小于12. 2021年, Li等人[60]利用多元线

性回归算法发现拓扑极性表面积会部分影响ECs的胎盘

转移效率. 2021年, Wang等人[61]利用深度学习框架对靶

向雌激素受体(estrogen receptors, ERs)化合物的3D结构

进行定量描述, 构建的QSAR模型也进一步发现电荷分

布模式可能是化合物产生雌激素干扰活性的关键结构

因子. 目前, 已有大量研究利用ML/DL算法对ECs-生物

大分子的部分结合机理进行了有效解释[62,63]. 然而, 正

如前文所述, 机器学习建模的关键问题就是ML/DL算法

的可解释性较差[30,32,33]. 有限的解释性局限了该技术在

ECs-生物大分子互作机制研究的应用.

2.3 计算效率

计算毒理技术的计算效率直接决定了该方法在污

染物-生物大分子互作研究中的通量, 效率高则通量高,
效率低则通量低. 分子对接由于耗时短、效率高, 该技

术在ECs-生物大分子相互作用的高通量机制研究中大

放异彩. 例如, 2020年, Tan等人[64]将4000多种化合物高

通量对接到雄激素受体(androgen receptor, AR)和ERα
的结合口袋, 发现活性与非活性化合物具有完全不同

的结合模式. 2021年, Tan等人[65]进一步探索了8000多
种化合物与人类12个经典NRs的差异性结合模式, 发现

了决定EDCs的关键结合位点. 同时, 由于分子对接的

低成本、高通量“潜能”, 促使了反向对接(reverse dock-
ing)的兴起(图3). 反向对接是一种基于分子对接的反向

虚拟筛选技术, 它可以在ECs活性未知的前提下, 预测

其潜在的生物大分子靶点[66]. 因此, 反向对接代表了一

种新型的“捕捞”活性靶点的高通量虚拟筛选手段[67].
例如, 2014年, Kolšek等人[68]开发了一款预测14种NRs
介导EDCs的网页预测软件Endocrine Disruptome. En-
docrine Disruptome通过模拟配体-受体的结合亲和力

大小来预测ECs是否是潜在的14种NRs介导EDCs[68].
2015年, Vedani等人[69]利用柔性对接开发了一款预测

化合物与10种NRs的结合亲和力预测软件VirtualTox-
LabTM. 2017年, Wang等人[70]更是针对目前已有晶体结

构的39种NRs构建了基于分子对接的EDCs预测模型.
该研究迅速扩大了基于分子对接的虚拟筛查应用范

围[70].
由于耗时耗力, 低通量的MD模拟只能针对典型的

ECs(小型数据集)开展研究工作. 例如, 2016年, Zhang

等人[71]首先基于经典MD模拟探究了ECs对转甲状腺

素蛋白的结合干扰机制, 并基于干扰机制开发了一个

新型虚拟筛查流程, 以便更好、更快地筛查出潜在的

甲状腺干扰物.
机器学习建模包括传统的ML算法与新兴的DL算

法(图1). 一般而言, 传统的ML算法所需数据量适中、

计算时间短, 促使基于ML的QSAR建模计算效率高, 适
用范围广. 而新兴的DL对超参数的确定具有高度人为

依赖性. 因此, 基于DL的QSAR建模所需数据更多、调

参时间更长、计算效率更低(图2). 目前, 基于传统ML
算法的QSAR建模在配体-受体结合过程已有诸多应用

案例. 2016年, Bhhatarai等人[72]利用化合物与ERs/AR的
结合数据信息构建了基于ML的QSAR模型, 实现了

EDCs的虚拟筛选. 2021年, de Lomana等人[73]首先收集

了与甲状腺激素平衡相关的8个关键分子靶点, 并针对

每一个靶点构建了基于ML的定性模型, 实现了ECs是
否可能通过干扰某一个分子靶点而产生潜在甲状腺激

素紊乱的综合虚拟筛选.

2.4 计算深度

ECs-生物大分子互作研究发现, 与针对靶向生物

大分子而设计的药物相比, ECs结构各异、结合亲和力

普遍较低.因此,由于低计算深度(近似评分函数、静态

结合预测)导致的低精确结合能预测限制了分子对接

在ECs-生物大分子的互作研究[74,75]. 2014年, Da和Kir-
eev[76]为了提高分子对接中配体-受体结合亲和力的评

估能力, 开发了一种基于三维结构蛋白-配体相互作用

指纹图谱软件SPLIF. SPLIF不仅可以定量评估配体是

否与分子靶点相互作用, 还极大地减少了因初始对接

得分较低而被忽略的假阴性EDCs[76]. 同时, 研究人员

也开发了许多新型的结合能预测方法, 对接以达到提

升结合亲和力预测能力的目的. 例如, 柔性(flexible
docking)/半柔性对接(semi-flexible docking)[77]、自由

能扰动(free energy perturbation)[78]、集成热力学(ther-
modynamic integration)[79]和漏斗元动力学(funnel meta-
dynamics)[80,81]. 值得注意的是, 尽管这些方法的精确度

比近似评分函数更高, 但是提升了计算深度, 降低了计

算效率与计算通量.
经典MD只能模拟配体-受体的动态结合过程. 许

多研究发现, 配体与受体之间的相互作用不仅包括结

合过程, 也包括配体从受体中的逃逸过程, 即结合作用

和逃逸效应共同代表了配体在受体中的效力[82~84]. 因
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此, 2018年, Chen等人[85]结合经典MD和拉伸分子动力

学(steered molecular dynamics, SMD)同时模拟BPA类化

合物与AR的结合与逃逸过程, 进而精确预测结合亲和

力. 同年, Hu等人[86]采用SMD发现蜕皮激素受体(ecdy-
sone receptor, EcR)存在4种不同的逃逸路径, 决定了农

药与EcR结合的亲和力大小. 此外, ECs往往会同时产

生拟性、抗性的内分泌干扰效应, 这种混合效应是由

于配体-受体相互作用产生了多种稳态构象[87~89]. 与经

典MD模拟相比, 更先进的增强采样技术, 如伞状采样

(umbrella sampling)[90]、元动力学(meta-dynamics)[91]和
复制交换分子动力学(replica exchange molecular dy-
namics)[92], 可以用来识别配体-受体复合体的多种构

象. 例如, 2020年, Chen等人[93]就采用meta-dynamics发
现了BPA类污染物对ERs与糖皮质激素受体的混合效

应. 因此, 随着ECs致毒机制的解析程度不断加深, MD
模拟技术的计算深度也在不断提升.

2.5 生物学过程

机器学习建模的关键优势在于它可以利用AOP理
论框架模拟复杂的生物学过程对污染物的毒性进行高

通量预测. 因此, 与针对配体-受体竞争结合过程(MIE)
开展研究的分子模拟不同的是, 机器学习建模可以基

于AOP理论框架从分子、细胞到个体的整个生物反应

过程建立高通量虚拟筛查模型. 例如, 美国环境保护署

针对ERs和AR的AOPs, 利用ML算法分别构建了基于

通路的EDCs虚拟筛查模型(ToxCast AR pathway模
型[94]

、ToxCast ER pathway模型[95,96]
、CoMPARA模

型[97]
、CERAPP模型[98]). 2021年, Ciallella等人[99]利用

深度神经网络成功开发出了基于通路的ERs介导EDCs
高通量虚拟筛查模型. 2021年, Borba等人[100]基于皮肤

致敏AOP, 利用深度神经网络结合朴素贝叶斯算法构

建了皮肤致敏虚拟筛查模型Pred-skin.

2.6 综合利用多种计算毒理工具的优势

由于ECs-生物大分子互作研究的复杂性, 综合利

用多种计算毒理工具进行污染物致毒机制探究与筛选

潜在毒物已成趋势. 例如, 同时结合分子对接与MD模

拟可以弥补对接/模拟技术的局限性. 首先, 基于对接的

工作流中加入MD模拟可以提供更多的机制信

息[101~103]. 例如, 2015年, Hirano等人[104]利用对接发现

二噁英化合物(dioxin-like compounds, DLCs)对芳烃受

体(aryl hydrocarbon receptor, AhR)的结合能随取代的

氯原子数量增加而增强; 进一步, MD模拟发现了DLCs
与AhR结合的关键氨基酸(Ile324和Ser380). 2018年,
Cheng和Ng[105]结合分子对接与经典MD模拟估计15种
PFASs对人与大鼠肝型脂肪酸结合蛋白的结合亲和力,
发现长链PFASs仍然具有潜在的生物累积性. 此外, 在

MD模拟中加入分子对接的综合工作流程不仅可以维

持MD模拟本身的机制信息, 还可以提高工作流程的通

量, 使得其能有效运用于ECs的高通量虚拟筛查. 例如,
2022年, Montes-Grajales等人[106]将50多种BPA类似物

和衍生物高通量对接到328个与非传染性疾病相关的

分子靶点, 以探究BPA类污染物对人类健康的潜在影

响; 进一步利用经典MD模拟探究高结合亲和力的化合

物-分子靶点复合物, 筛查出了需要进一步进行实验测

试的污染物. 目前, 分子对接与MD模拟结合的方法已

图 3 (网络版彩色)分子对接与反向对接的区别
Figure 3 (Color online) Difference between molecular docking and reverse docking

评 述

4185



在六氟环氧丙烷[107]
、二甲双胍[108]

、BPA污染物[109]
、

三氯乙烯[110]等ECs中开展了大量的研究. 此外, 机器学

习建模也可以有效解决分子对接的低预测精度问题.
例如, 2019年, Nogueira和Koch[111]结合分子对接与两种

ML算法提升了反向对接的评分精确性.
同时结合3种手段可以多角度、更深入地探索ECs

与生物大分子的相互作用机制. 例如, 2020年, Li等
人[112]首先基于分子对接的盲对接模式发现PFASs与
ERα表面的共调节因子招募区域(别构位点)存在结合

作用; 再基于经典MD模拟发现PFAS-ERα的别构结合

力极高、别构构象稳定存在; 最后, 基于QSAR建模进

一步发现分子体积以及溶质可接触的表面积决定了

PFASs对ERα的结合能. 2021年, Zhang等人[113]首先基

于对接与经典MD模拟探究了DLCs对鸟类AhR1的结

合作用, 并用MD模拟计算出了每个污染物与AhR1氨
基酸的分子力学能(molecular mechanics energy, EMM);
进一步结合模拟结果和ML算法构建了机制驱动的广

义线性模型, 发现了不同鸟种对DLCs的相对敏感度.

3 展望

计算毒理技术自开发以来主要协助于药物的设计

和发现. 然而, 除了最初针对药物的开发与应用外, 计

算毒理技术现在也被广泛用于环境新污染物的识别,
包括本文所述的污染物-生物大分子相互作用机制探

究和环境新污染物的虚拟筛查应用. 计算毒理技术的

蓬勃发展主要存在两方面的原因. (1) 高性能计算领域

的进步[13,14]. 特别地, 图形处理单元(graphics processing
unit, GPU)的进步大大提升了计算毒理的计算速度[114].
(2) 生物大分子三维构象的获取. 生物大分子的未知结

构局限了分子模拟在环境毒理学领域的应用. 因此, 获
得生物大分子的有效三维结构是分子模拟的关键. 同

源模建(homology modeling)是通过利用具有高度同源

序列的结构模板来建立同源模型的模拟技术, 它可以

弥补无法获得生物大分子三维结构的问题[115,116]. 同

时, 结构生物学 [9 ,10]和基于深度学习的晶体结构预

测[11,12]的爆发式进展也大量增加了未知生物大分子的

三维结构特征.
计算毒理技术总是在环境污染物与生物大分子相

互作用的机制解析和虚拟筛查两方面进行权衡(图2).
能深入探究污染物-生物大分子相互作用的MD模拟无

法实现ECs的高通量虚拟筛选; 能反应复杂生物学过程

并实现高精度预测的机器学习预测模型却由于其“黑
箱”缺陷无法对预测结果进行有效解释; 具有高通量

“潜能”的分子对接却由于局部采样、近似评分函数缺

陷局限了该技术在污染物-生物大分子相互作用过程

更为全面的机制解析能力. 正如本文所述, 结合多种计

算毒理技术开发综合的工作流进行机制解析和虚拟筛

选可以弥补各自短处, 获得最优结果. 但是如何在保持

机制解析的基础上增加计算通量筛查仍然是未来亟须

解决的关键问题.
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Through manufacturing operations, product consumption, and drug administration, humans and wildlife are continuously
exposed to environmental contaminants (ECs) throughout their lives. Faced with the potentially harmful effects of ECs on
humans, regulatory agencies around the world require the integration of epidemiological, in vivo toxicological, and in vitro
mechanistic data to provide the necessary information for hazard classification, labeling, and risk management of
chemicals. However, animal studies have time-consuming and high-cost defects and ethical problems. High-throughput in
vitro assays are also unable to provide systematic toxicological information for chemical hazard classification for over
100000 chemicals in commerce.
Recently, computing resources and artificial intelligence have innovatively improved the accuracy and speed of machine

learning (ML) algorithms, and the structural biology and deep learning (DL) algorithms (e.g., AlphaFold2 and
AF2Complex) have incrementally resolved a large number of biomolecular crystal structures. Thus, the use of
computational toxicology techniques in environmental toxicology has increased significantly. It is estimated that
computational toxicology techniques can perform virtual screening of millions of compounds in a limited amount of time
for the contaminant-biomolecule interaction process. Thus, computational toxicology techniques can reduce the initial
experimental cost of identifying environmental emerging contaminants, increase information on the toxicity mechanisms
of ECs, and improve the efficiency of hazard identification of ECs by regulatory authorities.
This study systematically reviews computational toxicology techniques commonly used to analyze ECs-biomolecule

interactions, including molecular docking, molecular dynamics (MD) simulation, and machine learning-based modelling.
Molecular docking is a well-established molecular simulation method that explores the interactions between biomolecules
and small molecules to predict their binding modes and binding affinities. MD can simulate the flexible binding process of
contaminant-biomolecule and the dynamic conformational shift process of contaminant-biomolecule complexes, providing
more comprehensive information on the interaction mechanism. Machine learning-based modelling is a novel
computational toxicology technique that is completely different from molecular simulation. It mainly uses publicly
available structural information and in chemico, in vitro, and in vivo bioactivity data to construct (quantitative) structure-
activity relationships (Q)SARs based on ML algorithms, and uses (Q)SAR models to rapidly improve the efficiency of
virtual screening of ECs targeted at biomolecules, and further deepen the analysis of contaminant-biomolecule interaction
mechanisms in complex biological contexts. In this paper, the main applications of these techniques in the field of
environmental toxicology in recent years are systematically reviewed, including the mechanistic studies of contaminant-
biomolecule interactions and high-throughput virtual screening. The advantages and limitations of these techniques in
terms of ligand-receptor interaction, explainability, training efficiency, computational depth, and biological processes are
discussed. Results showed that MD simulations, which can deeply explore contaminant-biomolecule interactions, are
unable to achieve the high-throughput virtual screening of ECs. Machine learning-based modelling, which can reflect the
complex biological processes and achieve high accuracy prediction, unable to effectively interpret the prediction results
due to the ‘black box’ defects. Molecular docking, which has the potential to be a high throughput virtual screening
method, is limited by local sampling and approximate scoring function deficiencies. These problems limit the ability of
molecular docking to analyze more comprehensive mechanisms of ECs-biomolecule interactions. Therefore, only the
combination of multiple computational toxicology techniques to develop an integrated workflow for mechanistic analysis
and virtual screening can compensate for their respective shortcomings and obtain optimal results. However, how to
increase the computational throughput screening while maintaining the mechanism analysis remains a key issue to be
addressed in the future.

computational toxicology, molecular docking, molecular dynamics simulation, machine learning, virtual screening,
mechanisms analysis
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