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摘要  系统生物学的发展为传统毒理学的研究提供了新机遇, 逐步形成了系统毒理学. 计算系

统毒理学旨在整合毒理组学实验数据, 构建多水平、多尺度的预测模型, 定量评估化合物的安全

性. 目前已经发展了静态网络分析预测、动态网络模拟和有害结局路径等几种研究方法. 虽起步

不久, 但在全面理解毒理学机制、发现新的生物标志物及化合物安全性综合评估等方面已表现

出良好的应用前景. 本文主要综述了计算系统毒理学的诞生背景、数据资源、研究方法、应用

领域及未来展望. 
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纳米材料、绿色农药、新型化妆品、食品添加

剂……科研工作者一直致力于“化学改变生活”, 新

化学实体(new chemical entity, NCE)不断被批准进入

我们的日常生活. 组合化学、点击化学等新技术的应

用, 使得化合物数目正以爆炸性速度增长. 截至2014

年12月, 美国化学文摘社(Chemical Abstracts Service, 

CAS)登记的化学品数目已超过9100万种. 食品安全、

罕见疾病、生物富集、环境污染、生态失衡等一系列

由化学品引发的问题给我们敲响了警钟: 化学研究

对效应与安全性的重视已失衡 , 新化学实体和已上

市分子的风险评估需得到更多的重视 . 毒理学研究

是化合物风险评估的重要组成部分 , 旨在让功能化

学分子更安全、更绿色. 20世纪以来, 毒性测试主要

是通过整体动物实验 , 评估化合物对疾病相关临床

体征或病理变化的影响, 如急性毒性、肝损伤等. 但

这种方法使用大量动物, 存在时间、成本、效能的局

限性以及机制不明确、剂量外推和种属外推不确定性

等问题, 也不适用于目前化合物快速增长模式[1]. 采

用计算方法构建毒性预测模型, 可节省大量人力、物

力、财力, 已成为化合物早期风险评估有效的研究手

段 . 但 传 统 的 计 算 方 法 多 采 用 定 量 构 性 关 系

(quantitative structure-property relationships, QSPR)分

析 , 依赖于建模化合物结构的相似性及测试条件的

一致性, 适用于简单毒性的分类和回归预测, 已应对

不了多机制、慢性毒性的预测.  

系统生物学的发展, 为复杂毒性的研究, 提供了

新的契机 . 系统生物学强调生命过程应该作为统一

整体来研究, 而不是各个部分的简单加和[2]. 化学小

分子进入机体以后, 并非作用于单一蛋白、遵循单一

机制, 而是作用于细胞、组织、器官不同水平的分子

网络体系 , 如药物-靶标的多对多关系 [3]. 毒性是机

体网络系统对外界化学品应激源免疫、代偿后表现的

不良结局. 因此, 应用系统生物学的新思路来指导化

合物的安全性研究 , 可将西方的还原论和东方的整

体论思想有机地结合起来, 进行系统性研究[4]. 基于

此, 毒理学研究不再限于传统动物体内实验和QSPR

的简单分析 , 基于系统生物学整体思路的系统毒理

学应运而生[5]. 系统毒理学旨在采用人源细胞系、细

胞组分进行体外高通量筛选实验 , 整合计算预测模

型, 直接测试和模拟人体环境, 对化合物人体健康风

险进行直接评估 . 主要包括毒理组学技术及计算系

统毒理学两部分[6].  
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毒理组学技术的发展 , 得益于后基因组时代高

通量分子生物学技术和生物信息学的发展[7]. 新一代

测序技术、基因表达谱分析、实时定量聚合酶链式反

应(PCR)技术促进了基因组学的发展; 蛋白质芯片、

高通量蛋白分离分析技术极大地扩展了蛋白组学的

内涵; 新型核磁共振、质谱对代谢变化的精确检测、

分析和鉴定 , 使代谢组学得到进步 ; 体外高通量实

验, 为测定大批量化合物提供可能; 同时工作流等新

的生物信息学方法的开发 , 为大数据的处理和分析

提供了有效的手段 . 针对毒理学研究所面临的挑战

和发展机遇, 2007年美国国家研究咨询委员会编写了

“21世纪毒性测试: 愿景与策略(toxicity testing in the 

21st century: a vision and a strategy, TT21C)”的研究

报告[8]. 如图1所示, TT21C包括化学物特征描述、毒

性测试、剂量-反应和外推模型、人群暴露数据及风

险信息资料等几个方面的研究, 强调应用毒理组学、

系统生物学和计算毒理学等先进技术 , 重点开展以

“毒性通路”为核心的体外高通量测试方法 , 为定量

系统性毒理学评估提供可靠的依据 . TT21C一经提

出 , 便得到各国工业界、学术界的一致响应 , 纷    

纷投入巨资启动了多个重大项目 : 如 “毒性预报”    

ToxCast[10]、“21世纪毒性测试”Tox21[11]等. Tox21项

目与人类健康风险评估“RISK21”[12]和“21世纪暴露

组学”项目[13]一起, 为使用高新技术全面评估化合物

对人体、环境的安全性提供了未来发展的蓝图 . 

TT21C指导下的体外高通量测试会产生大量可分析

和预测的毒理组学数据 , 亟需开发新的计算方法进

行大数据整合、挖掘并构建预测模型, 以实现动物模

型的替代.  

随着系统毒理学实验数据的增多 , 计算系统毒

理学逐渐兴起 . 其主要目的是基于TT21C指导下的

高通量毒理组学数据 , 用计算的手段开发系统性定

量评估化合物毒性的方法 , 为化合物安全性决策的

复杂问题提供有效的预测工具. 主要研究内容包括: 

(1) 通过对化合物暴露高通量实验数据的挖掘, 得到

化合物影响复杂生命体和环境的相关知识库; (2) 通

过构建毒理组学网络模型 , 并用数学方法表示和模

拟中间过程 , 全面理解外源物致毒的中间机制; (3) 

发展具有预测功能的毒理学综合模型 , 以期定量全

面评估化合物的安全性 [14]. 强调“毒性通路”系统的

计算思路的出现 , 使得计算系统毒理学区别于只关

注最高效应终点的传统计算毒理学 , 成为一个新的

研究分支 . 计算系统毒理学发展的初期主要是借鉴

计算系统生物学的研究方法 , 解决21世纪毒理学的

预测问题 . 计算系统毒理学是多学科交叉的新兴学

科, 涉及化学、生物学、环境科学、医药、数学、计

算机等不同学科领域 . 计算系统毒理学也一定是系

统性的, 即化合物高通量性、多毒性端点性和通路全

面性. 鉴于此, 计算系统毒理学将有望解决传统毒理

学的遗留问题 , 如高剂量动物测试外推低剂量人体 
 

 

图 1  (网络版彩色)21 世纪毒性测试指导下的风险评估策略示意图. 图片编译来自文献[9] 
Figure 1  (Color online) Risk assessment scheme under the guidance of toxicity testing in the 21st century. Modified after Ref.[9] 
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效应困难等. 同时, 在化合物设计早期便可批量预测

有害效应, 节省了不必要的实验消耗, 为寻找绿色可

替代化合物提供了新的评价方式.  

本文将系统性介绍计算系统毒理学的数据资源、

研究方法、应用领域及未来展望, 希望为该领域的研

究提供一定的参考, 提升我国风险决策的预测水平, 

尽快与国际研究热点接轨.  

1  数据资源 

构建计算模型的基础是高质量的数据 , 表S1是

相关开源数据库按照类别进行汇总 , 包含数据库名

称、开发者、链接及主要数据内容. 计算系统毒理学

可利用的数据主要分为2大类: 系统生物学数据和暴

露相关数据. 系统生物学数据的重点是测量机体(尤

其是人体)不同解剖学水平如器官、组织、细胞, 不

同分子水平如基因、转录组、蛋白、代谢的组成及相

互作用等 . 比较有代表性的是京都基因和基因组学

百科全书(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, 

KEGG)[15]和维基通路(WikiPathways)[16]2个免费的开

源知识数据库. 此外, 随着系统生物学的发展, 数学

模型可描述的生命过程也日益增多 . CellML[17]和

BioModels[18]等数据库, 使用统一的文件标准, 是储

存、分享数学模型的平台. 更多系统生物学相关数据

库可见http://www.pathguide.org/[19]. 系统生物学相关

数据虽然大都表征正常的生理状态 , 但可为外界化

学品暴露下病理或毒理状态的计算提供参考.  

计算系统毒理学最根本的目标是通过毒理学通

路分析实现定量化合物风险综合评价 , 因此需要化

学品暴露后机体进行调整、反应所表现的组学实验数

据及特定毒性所测得的相关机制组学信息 . 这类实

验数据近几年刚刚兴起. ToxCast计划目前已完成了

2000多种农药、工业化学品、食品添加剂、纳米材料

等相关化合物的测试 [20,21]. Tox21利用更有效的自动

高通量筛选平台, 对上万个化合物的潜在毒性关键通

路涉及的蛋白组进行测试, 是21世纪毒理学里程碑式

的工作 [22,23]. Tox21所测数据公开在其化合物检索平

台及综合数据库PubChem[24], ACToR[25]及CEBS[26]上. 

新一代的体外高通量筛选实验数据, 不仅可以减少或

替代传统毒理学所需的实验动物模型, 同时为构建计

算模型进行定量评估化合物安全性提供可能.  

虽然Tox21采用自动高通量筛选平台, 1 d可测试

相当于1年人力的上千个化合物, 但是由于大数据时

代化合物爆炸性增长模式及较昂贵的花费 , 只能获

得有限的具有代表性化合物库的数据. 因此, 需要其

他化学组学相关数据库及传统毒理学数据库来丰富

系统毒理学的信息空间 . 化学组学数据库包括化合

物 -基因 -疾病关联数据库CTD, 毒物 -靶标数据库

T3DB, 化合物-蛋白关系数据库Chemprot, STITCH, 

ChEMBL及BindingDB等. 传统的动物体内实验数据

库包括 : 水陆生毒性数据库ECOTOX, 猴子及啮齿

动物毒性数据库ToxRefDB及多物种体内外数据库

SuperToxic[27]等. 本课题组近年来也发展了一些数据

库, 如含化合物毒性数据的admetSAR[28]、药物及类

药物质副作用数据库MetaADEDB[29]等. 以上所述相

关数据库详细信息, 可见表S1. 

2  研究方法 

体外高通量筛选实验获得的大量数据 , 急需开

发新的计算方法构建定量的预测模型 , 为计算系统

毒理学的发展提供了契机 . 计算系统毒理学的关键

是应用计算系统生物学的方法解决21世纪毒理学相

关问题. 如图2所示, 这些技术包括把组学数据转化

成可计算的静态网络分析、预测, 涉及毒性化合物的

动态网络模拟, 以及有害结局路径的表征和模拟.  

2.1  静态网络分析和预测 

在计算领域, 如何抽象、简化并用数学语言描述

化合物对复杂生命系统的作用 , 是构建预测模型的

基础. 化合物与细胞的各个组分(如蛋白质、基因、

RNA等)之间的相互作用 , 可以看成多个二部网络 : 

网络中的点表示化合物或组分 , 点与点之间的连线

表示相互作用. 网络在数学上可以用邻接矩阵表示,  
 

 

图 2  计算系统毒理学研究方法 
Figure 2  Computational systems toxicology methodology 
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因而网络的相关转换和计算 , 可以转化成矩阵相应

的运算. 化合物与生物组分相互作用网络的信息, 主

要来自毒理组学实验相关数据的整合 . 如Audouze 

和 Grandjean[30] 从 ChemProt, Interactome, OMIM 和

CTD数据库中挖掘整合得到农药二氯二苯基三氯乙

烷(DDT)异构体和代谢产物的化合物-蛋白、蛋白-蛋

白及蛋白-疾病相关信息 , 并构建了相互作用网络 . 

构建的毒理机制网络 , 在一定程度上反应了化合物

对机体不同组织、不同分子水平的影响, 是生物网络

中的一种 , 因此高质量的毒理组学网络应接近自然

界生命网络的拓扑学性质 . 基本的网络拓扑学性质

包括网络中节点的度、聚类系数及核心度 [31], Cyto-

scape[32]和Pajek[33]等软件可以实现网络的可视化及

拓扑性质的计算. 大部分生物网络具有“无标度”[34]、

“小世界”[35]、“模块化”[36]等特点. 与其类似, 毒理组

学抽取的化合物相关网络, 也都应具备这些性质.  

静态网络的构建及网络拓扑性质的分析 , 是化

合物与机体分子相互作用的知识汇总 , 为计算预测

模型的构建奠定了基础 . 最基本的预测方法是基于

多重网络的打分方法 . 其前提假设是毒性机制相关

测试的阳性率越高则该化合物具有这种毒性的可能

性越高 . 数学评价这种可能性的方法包括简单的计

数[37,38]和线性判别法[39,40]. Hoeng 等人[41]开发了“生

物干扰因子”, 用于评价化合物不同生物层面的暴露

影响 . 另外一种预测模型是基于化合物的网络拓扑

结构相似性 , 如本课题组 [42]前期开发的网络推理算

法(network-based inference, NBI), 基于边加权和点

加权的网络推理算法首次发现了化合物相关网络中

的“弱相互作用”[43], 该算法已成功用于化合物 -蛋

白[42,43]、药物-副作用[29]相互作用网络的预测, 同时

也构建了化合物 -基因 -疾病网络 [44]及环境因子 -  

microRNA-疾病网络 [45]的计算系统毒理学框架. Au-

douze等人[46]根据蛋白质网络拓扑相似性, 预测毒性

物质导致疾病的潜在机制蛋白. 另外, 随机游走也是

化合物-靶标相互作用网络很好的预测算法[47].  

静态网络中化合物与生命体分子间的关系 , 相

当于动态生命某一状态的快照 , 因此不能表征时间

尺度. 但网络囊括大部分化合物、大部分蛋白和通路

信息, 可以进行高通量分析.  

2.2  动态网络模拟 

生命活动是复杂的 , 仅研究组分及相互作用网

络获得的信息是有限的 . 系统对外界化学物质压力

的反应和调节、细胞间信号转导和组织间物质交换等

过程都是动态的. 化合物对生命和环境的影响, 也具

有量效、时效效应. 因此, 需用数学方程模拟这些动

态过程 , 以弥补静态网络的不足 . 动态网络的模拟, 

既包括把静态网络中的相互关系用数学公式表达动

力学信息, 也含对细胞运动等动态生命过程的描述. 

事实上, 包括基因表达在内的生命过程只有2种状态, 

即呈二进制变化 . 因而化合物对机体影响的部分输

出结果可简化为0/1的布尔逻辑, 大大简化了运算复

杂度 . 构建化合物干扰下动态的多尺度生物模型也

是计算系统毒理学的重要研究手段.  

动态网络模拟中最常用的方法是常微分方程

法 [48]. 常微分方程法将物质相互作用生成产物的过

程用微分方程式表征物质随时间的变化 . 但常微分

方程法不能同时模拟固定容积内正常细胞的随机变

化和细胞内的物质转运、扩散及其他不连续的状态变

化 . 因此 , 引入随机参数对常微分方程法进行扩展 , 

发展了随机微分方程法[49]; 引入物质扩散、转运参数

来同时模拟时间、空间的变化, 发展了偏微分方程法. 

常微分、随机微分及偏微分方程法是系统生物学模拟

中较为成熟的方法. 为了能更好地拟合化学反应、信

号传导、细胞器官状态等不同尺度的生命过程, 一些

新的模拟方法被开发 , 如用于模拟疾病分子机制的

基于主体建模(agent-based modeling, ABM)方法[50]、

用于模拟组织、器官状态的元胞机模型(cellular au-

tomaton, CA)[51]方法和用于模拟人体更高水平的生

理药代动力学PBPK模型[52]. CellDesigner[53]等软件包

和在线服务为采用不同方法构建模拟模型提供了有

效的工具和可视化平台 . 更多新的模拟算法可参见

其他综述[54,55].  

目 前 , 已 有 的 模 拟 模 型 可 在 CellML[17] 和

BioModels[18]等知识库中查询. 计算系统毒理学关心

的不仅是正常的状态 , 而是毒理学或化合物暴露下

的多尺度生命过程 . 由于计算系统毒理学的发展要

滞后于计算系统生物学和系统毒理学 , 因此针对化

合物暴露的数学模拟模型并不多 . 随着实验数据的

增多和计算方法的完善 , 更多的毒理学动态模拟模

型会被构建 . 动态网络的模拟相对于静态网络的分

析及预测, 只能研究相对较小的体系. 一般只模拟单

个化合物或类似物对机体的暴露影响 . 随着毒理学

机制和关键通路的确证 , 未来可能用动态模拟的手
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段实现定量化合物安全性评估.  

2.3  有害结局路径 

Adverse outcome pathways(AOP)中文译为“有害

结局路径”[56], 是近年来提出的用于表征化学品是如

何通过诱导分子路径变化及其级联反应 , 导致最终

有害结局的研究框架[57]. AOP一般只包括1个直接的

分子起始事件, 1个最终的有害结局, 中间有细胞、器

官、机体、群体等不同生物组织结构层次的多个级联

反应步骤 . 分子起始事件一般是小分子化合物与机

体基因、蛋白质等大分子的相互作用. AOP框架是对

现有知识的概括和汇总 , 不同层次间的关联信息整

合了实验测试、计算预测甚至是因果推理的结果, 对

化合物有害效应和健康风险评估具有指导意义. 图3

所示为美国国家环境保护局构建的血管发育毒性有

害结局路径图 , 诠释了化合物是如何影响雌激素受

体ER, 通过VEGF通路而产生细胞、组织、器官等水

平的副作用影响. 该AOP是Knudsen课题组[58]通过分

析ToxtCast I期数据所得, 在胚胎发育毒性的模拟模

型中解释了沙利度胺类似物5HPP-33在细胞、组织、

器官水平的通路变化[59].  

虽然目前已确证一些毒性的AOP [ 6 0 ] ,  国际经   

济合作和发展组织 ( O E C D )也出台了相关的标准
(http://www.oecd.org/chemicalsafety/testing/49963554. 
pdf), 但是相关研究方法才刚刚起步. 不同科研人员

根据不同的经验和方法获得的AOP不尽相同, 且大部

分都是定性的, 距离构建高质量的定量计算系统毒理

学预测模型还有很大距离 .  相对于其他研究方法 , 

AOP有望构建更高水平的预测模型 , 如虚拟器官模

型、种群预测模型等. 美国国家环境保护局构建的血 
 

 

图 3  胚胎血管干扰物(VDCs)的有害结局路径. 本图编译自 Wiki 有害结局路径 AOP:43(https://aopkb.org/aopwiki/index.php/Aop:43) 
Figure 3  Adverse outcome pathways for embryonic vascular disruption (VDCs). Modified after Wiki adverse Outcome pathway (Aop:43) 
(https://aopkb.org/aopwiki/index.php/Aop:43) 
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管发育毒性AOP就是著名的虚拟胚胎工程的一部分. 

同时, AOP也可以表征重要步骤对种群差别的影响, 

相关的方法开发和评价在环境毒理学中正在进行[61]. 

随着计算系统生物学技术的发展, AOP会变得更加特

异性、定量性和可预测性, 最终实现定量描述化合物

通过分子起始事件产生最终毒性间的详细过程.  

3  计算系统毒理学的应用 

3.1  全面理解毒理学机制 

“21世纪毒性测试”的关键就是对“毒性通路”的

全面理解. 低成本、高通量的体外测试方法, 全面测

得化合物对细胞、组织、器官中基因、蛋白、代谢等

不同水平的数据 , 通过计算的手段可以找到关键的

机制分型 . 毒理学的研究不再是粗糙的机体最高水

平表型的评价 , 而是把表型相关的毒性按不同机制

进行划分, 从而进行更为精确的毒性综合评估. 体外

高通量实验, 直接采用人源细胞、细胞系或细胞组分

进行实验, 因而对毒理学机制的分析计算, 是人体对

化合物毒性的直接反应.  

静态网络的分析预测、动态模拟及有害结局路

径 , 都为全面理解毒理学机制提供了很好的工具 . 

Cheng等人[44]用网络推理算法对化合物-基因-疾病网

络进行预测, 分析了双酚A致病的基因机制网络, 并

预测得到双酚A潜在的致病基因, 包括与炎症、神经

变性相关的CASP3及肿瘤蛋白TP53等. Qi等人 [62]构

建了多巴胺代谢的数学模拟模型 , 发现农药导致帕

金森病多巴胺神经毒性的不同机制: 鱼藤酮主要抑

制转运体VMAT2, 影响多巴胺大部分通路; 百草枯

主要抑制酪氨酸羟化酶的活性 , 从而影响多巴胺及

代谢产物的分布 . 有害结局路径更是从不同生物组

织层次全面展现了毒理学机制, 包括定量实验测得、

计算模型预测、经验或假设等信息.  

对毒理学机制的全面理解, 弥补了传统动物实验

的不足, 也在某些毒性上解决了传统计算毒理学预测

准确率低的问题. 目前, 化合物皮肤敏感性预测模型, 

把不同的作用机制考虑在内, 已经达到可以接受的预

测精准度. 未来, 类似疾病分型知识库, 根据实验和

计算分析得到的毒理学机制分型知识库也会出现.  

3.2  发现新的生物标志物 

生物标志物是指机体在受到严重损害之前 , 体

内一些标志性分子表达水平、修饰上的变化, 或者细

胞、体液、个体水平上其他可以定量测试的变化[63]. 

这类标志性分子包括基因、蛋白质、代谢物等, 最近

microRNA因其特性也被开发为生物标志物[64]. 生物

标志物应具有敏感性、特异性、可测性和普遍性, 对

于毒性化合物相关损伤的预报和相关疾病的预防具

有重要意义. 找到准确、易测、便宜又有价值的生物

标志物并不容易. 计算系统毒理学在多尺度, 对化合

物暴露、毒性和疾病进行全面分析、预测和模拟, 可

以发现新的重要作用机制来开发生物标志物 . Li等

人 [45]用网络推理算法预测了187个化合物可能的

microRNA 标 志 物 , 如 mir-155, mir-221, let-7a 及

mir-126可能作为吸烟引起肺癌、胃癌的标志物. 网络

打分可以粗略评估化合物对生物分子的影响 , 从而

发现新机制和潜在标志物. Hoeng等人[65]综述了外源

物代谢网络打分发现吸烟生物标志物的案例 . Tox-

Cast高通量筛选实验与毒性的相关性分析, 可获得毒

性通路的标志性测试[38], 测试相关的基因、蛋白等可

能成为生物标志物 . 同时动态网络的模拟中毒性或

疾病的关键输入、输出信号, 为标志物的开发提供了

相应的研究基础.  

3.3  化合物安全性综合评估 

传统的计算毒理学研究方法主要是构建QSPR预

测模型. 分类模型可根据正负类毒性的信息空间, 构

建数学模型预测未知化合物的毒性简单分类; 回归

模型也仅可粗略预测单一毒性值 . 传统的计算毒理

学方法 , 已不能解决复杂机制毒性或慢性毒性的预

测问题 [66]. 计算系统毒理学通过高通量实验数据分

析, 把复杂毒性按照机制进行描述和分类, 克服了传

统计算毒理学的关键难题 . 计算系统毒理学最终的

目标是构建多水平、多机制、多尺度的数学预测模型, 

以定量描述毒性的关键机制、通路等信息, 实现化合

物安全性综合评估.  

致癌性、生殖毒性、发育毒性及肝毒性等, 都是

传统计算毒理学的预测难点 . 计算系统毒理学的研

究方法, 把化合物对机体多尺度的分子、通路机制考

虑在内, 对复杂毒性的预测取得了突破性进展. Nicole

等人[37]对比ToxCast I期高通量筛选数据和ToxRefDB

数据库, 分析得到致癌性通路的关键基因测试集, 通

过对关键测试集实验结果的打分排序 , 构建了啮齿

动物致癌性预测模型 , 准确地把33个化合物按照致
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癌性分成4类. 类似方法得到的胚胎血管发育干扰物

预测模型, 对大鼠发育毒性的预测AUC高达90%[38]. 

Martin等人 [40]用线性判别法对关键通路相关测试进

行打分, 构建了大鼠生殖毒性预测模型, 在外部验证

集的准确率为76%. 计算系统毒理学目前还在发展

的初期, 体外高通量筛选数据的分析方法、计算预测

模型的构建方法等都还处于摸索阶段 . 相对于传统

计算毒理学对化合物特征及顶端毒性的描述 , 计算

系统毒理学已开始结合高通量组学数据定量描述化

合物对毒性通路的影响.  

对于某些复杂毒性 , 仅通过定量毒性通路进行

化合物安全性评估是不够的 . 哈姆纳健康科学    

研究所已商业化的 “药物引起肝毒性 ”预测软件

DILTsymTM[67]采用常微分方程法方法 , 定量模拟了

肝毒性的分子、细胞、组织、器官、个体等多个尺度

的重要步骤, 包括谷胱甘肽的消耗和分解模拟、线粒

体功能障碍毒性机制模型、肝细胞循环和凋亡模型、

免疫反应模型、PBPK动力学模型及临床终点指标模

型等. 通过参照大鼠、小鼠和人体的体外高通量数据, 

对定量模型的关键参数进行近似 , 实现了体外实验

结合计算系统毒理学模型对体内测得的临床终点指

标的时效、量效准确推测. 由此可见, 计算系统毒理

学多尺度模型可对生命过程进行多尺度定量描述 , 

基于毒性相关的临床终点指标集 , 实现对化合物安

全性的定量综合评价.  

4  挑战及展望 

21世纪的毒理学研究把体外高通量筛选数据与

计算方法相结合, 以期替代动物体内实验, 把计算科

学放在了重要的位置. 通过静态网络分析、预测, 动

态网络模拟和有害结局路径的理解 , 计算系统毒理

学为化合物安全性评价及动物模型替代提供了强有

力的手段 . 虽然计算系统毒理学具有广阔的应用前

景, 但是目前仍处在初级阶段, 尚存在不少挑战, 比

如: (1) 用于替代动物体内实验的体外高通量组学实

验技术仍有待提高 , 如蛋白质在体内多为复合物 ,  

涉及蛋白的通路测量会产生很大误差[68]; (2) 体外高

通量筛选实验条件、方法的不同导致数据质量也参差

不一 , 如何将这些数据标准统一化 , 是保证建模   

质量的关键问题[25]; (3) 建模方法有待完善以提高预

测准确率 , 如综合评估化合物对生命复杂网络的影

响 [41], 考虑更多时毒、量毒关系以更接近机体真   

实状态 , AOP框架中大量的关联信息还需定量数据  

确证.  

展望未来 , 计算系统毒理学将吸取研究小体系

网络的经验, 动态模拟更高水平的网络体系, 实现虚

拟器官和虚拟群体的定量评估. 随着对分子、细胞、

组织、器官甚至群体等水平的多尺度定量模型方法的

开发, 最终会实现化合物安全性的定量综合评估. 基

于体外高通量实验的分析 , 毒性机制分型的相关知

识数据库也会出现 . 计算方法的开发与实验技术向

来是相辅相成的 , 可靠的预测模型依赖于高质量的

测试数据 , 计算预测结果又可反过来指导实验的设

计. 计算系统毒理学在化学、系统生物学中是关键领

域 , 不应满足于把相关领域的研究方法应用于毒理

学的研究, 而应开发独特的计算系统毒理学方法, 实

现化合物安全性综合评估的同时 , 也为系统生物学

等其他领域提供新的研究方法.  
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With the development of systems biology, there are new opportunities for the transformation of classical toxicology. Computational 
systems toxicology aims at building multi-level and multi-scale predictive models to quantitatively assess chemical safety, combining 
toxicogenomic experimental data. Many methods have been developed for computational systems toxicology; examples are methods 
that employ static network analysis and prediction, dynamic network simulation and adverse outcome pathways. Although in its early 
stage, computational systems toxicology has been applied to the overall understanding mechanism of toxicology, allowing the 
discovery of new biomarkers and the comprehensive assessment of chemical safety. This review mainly focuses on related data 
sources, the research status, applications, challenges and perspectives. 
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