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计算机虚拟筛选技术在中药毒性研究中的探索与思考  
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摘  要：近年来，中药安全性问题逐渐成为社会关注的热点，尤其是中药毒性研究更是中药研究的重点。因此，寻找高效的

技术辅助中药毒性研究尤为关键。计算机虚拟筛选技术具有高效、便捷等优点，经过多年的发展，其技术理论已经趋于成熟，

且在多个领域已被成功应用。通过对分子对接、机器学习、毒效团和分子相似性方法 4 种主要的计算机虚拟筛选技术进行综

述，并分析它们在中药毒性研究领域的应用和前景，为从事中药毒性研究的科研人员提供参考。 
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Abstract: In recent years, people from all walks of life have paid more and more attention to the safety of traditional Chinese medicine 

(TCM), especially the toxicity research of TCM. Therefore, it is an urgent task to find an efficient technology to assist the toxicity 

research of TCM. The computer virtual screening technology has the advantages of high efficiency and convenience. After years of 

development, its technical theory has become mature and has been successfully applied in many fields. This article reviews the four 

main computer virtual screening technologies, such as molecular docking, machine learning, toxicophore and molecular similarity 

methods, and the application prospect of these technologies in the field of toxicity research of TCM are analyzed, aiming to provide 

reference for researchers engaged in toxicity research of TCM. 
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中药作为我国的宝贵财富，在治疗某些慢性或

特殊性疾病方面具有显著效果，但中药体系复杂，其

在发挥强大治疗作用的同时，安全性问题也不容忽

视[1]。近年来，科研人员越来越重视中药毒性问题的

研究，毒性研究方向也逐渐趋于多元化，且已经取得

了显著成果[2]，但仍然存在一些问题：（1）中药毒性

成分结构复杂多样，并且多数中药毒性成分未知[3]；

（2）多数中药毒性机制不明，而且因中药多靶点、多

途径、多效应、多环节的作用方式致使毒性机制复杂

多样[4-5]，因而造成毒性机制研究过程较复杂、困难；
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（3）以往被认定为无毒的中药也被报道出能够产生

不良反应等问题[6]。因此，探索新的技术来辅助中药

毒性研究是一项极其紧迫且重要的工作。 

计算机虚拟筛选技术融合了化学、分子生物学、

毒理学、统计学及计算机科学等多个学科，通过构

建数学及计算机模型来实现对毒性化合物、毒副作

用及毒性机制初步探究的目的。目前，该技术已在

化学药毒理学研究、农药风险评估、食品毒理学、

环境管理等多个领域被广泛应用[7-13]。根据建模原

理的不同，虚拟筛选技术主要分为 2 类（图 1），第 
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图 1  计算机虚拟筛选技术概况 

Fig. 1  Overview of computer virtual screening technology 

1 种为基于受体的大分子虚拟筛选技术，也被称为

基于结构的虚拟筛选技术，是目前中药研究中应用

较为广泛的一类筛选技术，使用该类技术进行毒性

成分筛选时需准备毒性机制清晰的受体生物大分

子，这类技术包括分子对接[14-15]；第 2 种为基于配

体的小分子虚拟筛选技术，该类筛选技术主要是通

过分析化学成分间的相似性程度实现毒性成分筛

选，进而达到研究成分结构特点与毒性作用间关系

的目的，这类筛选技术主要包括机器学习、毒效团、

分子相似性方法等[14]。本文拟对目前 4 种主要的虚

拟筛选技术及其在中药毒性研究中的具体应用情况

进行综述，并对虚拟筛选技术在中药毒性研究中的

应用前景进行分析，为今后从事相关研究的研究者

提供思路。 

1  分子对接 

分子对接的工作原理是依据给定的靶标筛选出

与之匹配的潜在化学成分，该技术可用于模拟大分

子受体与小分子配体间的作用方式，发现目标成分，

指导成分结构优化，对活性和非活性成分进行分类

（如筛选出毒性成分）及药物生物活性机制（毒性机

制）等研究[16-20]。分子对接作为较早被应用于药物

研究的虚拟筛选技术，经过几十年的发展，其技术

理论已较为成熟和完善。如今，分子对接技术以其

高效、快速、便捷等优势吸引了中药领域科研人员

的关注，在中药毒性研究中占据重要位置。 

分子对接的操作步骤可大致分为 2 个阶段[21]，

（1）通过构象搜索获得可能的受体及配体的结合模

式；（2）利用打分函数对产生的构象进行打分，现

有的打分函数大致分为基于力场、知识、经验及机

器学习 4 种，选择恰当的打分函数是保证选择最佳

构象结合模式的关键所在[22]。分子对接作为一种高

效的科研辅助工具，将其运用于中药毒性研究时应

当在符合中药特性的前提下，充分考虑实验各阶段

可能涉及的问题，包括对接前的数据准备与处理，

对接时的参数选择及对接后的模型验证和评估等工

作，以期能够尽可能的降低实验误差，进而保证分

子对接模型是有意义的，结果是准确可靠的。 

1.1  心脏毒性成分的筛选 

石洲[23]通过分子对接技术联合结构毒-效关系

对川乌的毒性成分进行筛选分析，具体为应用

Autodock Vina 软件的半柔性对接方式，采用快速

梯度优化算法，将对接次数及 exhaustiveness 值分

别调整为 20 和 10，结果筛选出乌头碱、中乌头碱、

次乌头碱和去甲乌药碱等心脏毒性成分，然后通过

分析分子对接的活性基团位置，明确 C-19 双酯型

二萜类生物碱是川乌造成心脏毒性贡献最大的成

分。表明分子对接技术不仅可以筛选出中药潜在的

心脏毒性成分，还可以用于确定中药毒性成分的结

构特点。 

1.2  肝毒性成分的筛选 

汪祺等[24-26]选择性收集了文献及数据库中的

48 种何首乌成分，然后以多药耐药相关蛋白 2/多药

耐药相关蛋白 3、有机阴离子转运多肽 1B1/有机阴

离子转运多肽 1B3 和法尼醇 X 受体作为靶标，借助

Discovery Studio 2.5 软件分别进行 3 次分子对接，

根据打分值的排序结果筛选出打分值较高且在何首

乌中含量较高的成分，初步确定何首乌中存在肝毒

性风险的成分，随后采用体外肝细胞毒性实验对初

步筛选出的潜在肝毒性成分进行研究以验证虚拟筛

选结果的准确性。结果证实，细胞实验与分子对接
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结果基本一致，进一步说明分子对接技术用于筛选

中药肝毒性成分的可靠性。 

Liu 等[27]使用分子对接技术对采用超高效液相

色谱-四级杆飞行时间质谱鉴定出的 14 种八角枫化

学成分进行肝毒性成分筛选，借助 AutoDock Tool 

1.5.6 软件和 Lamarck 遗传算法构建模型进行分子

对接计算，考察最佳的结合位点，结果发现鬼臼毒

素-4-O-D-葡萄糖苷、西藏鬼臼脂醇、3,4′-O,O-二去

甲基鬼臼毒素、鬼臼脂毒酮及鬼臼毒素等成分能够

与肝毒性靶点有较好的结合，因此初步确定上述成

分为八角枫的肝毒性成分。 

1.3  其他毒性成分的筛选 

分子对接除可以单独使用外，还常与其他方法

联合应用，使得筛选效率及准确率进一步提高，较

为常见的组合方式是与网络药理学（网络毒理学）

的联合应用，首先借助网络药理学（网络毒理学）

筛选核心毒性靶标，并通过构建“活性成分-毒性靶

标-通路”网络了解成分与靶标间的关系；随后基于

得到的核心毒性靶标和活性成分，采用分子对接技

术进行毒性成分筛选[28-30]。张丹等[31]为研究昆明山

海棠的毒性机制，运用分子对接和网络药理学对昆

明山海棠的毒性成分进行筛选研究，发现雷公藤碱

乙、雷酚内酯和山海棠二萜内酯 A 能够与细胞周期

蛋白 D1、促分裂原活化蛋白激酶 8、血管内皮生长

因子 A、肿瘤蛋白 p53、白细胞介素-6、肿瘤坏死因

子等毒性靶标有着较好的相互作用与结合活性，从

而初步确定以上 3 种成分可能为昆明山海棠的毒性

成分。上述实验表明分子对接作为一种技术理论较

成熟的虚拟筛选技术，既可以筛选出毒性表现明确

的中药成分，又可以成功筛选出毒性表现不明的中

药成分。 

2  机器学习 

机器学习的基本原理是提取化合物的结构及

理化性质特征，然后通过总结配体的特征选用合适

的算法构建模型，最后利用模型对化合物进行筛

选。目前机器学习的学习方法主要有监督学习、半

监督学习、无监督学习及强化学习等[32-35]。不同的

学习方法有不同的算法，如监督学习常用算法包括

决策树、支持向量机（support vector machine，

SVM）、线性回归、朴素贝叶斯；无监督学习常用

算法有 K-最邻近方法和聚类算法[34,36]。因该技术

能够通过学习对模型进行不断优化，因此筛选结果

的准确率较高[37]。 

随着机器学习技术的快速发展，在此基础上出

现了一个新的分支技术——深度学习。深度学习是

基于人工神经网络（artificial neural network，ANN）

算法来构建模型，该技术有监督、无监督或二者兼

备的学习方法，对于处理大体量且复杂的毒性数据

集具有显著优势，且研究结果的准确率也大幅度提

高。鉴于深度学习的以上优点将其用于中药毒性成

分筛选研究具有广阔的前景[34,38]。 

定量构效关系（quantitative structure activity 

relationship，QSAR）利用统计学方法和机器学习算

法构建模型，分析化合物的特征与结构参数，从而

筛选具有相似理化性质及生物活性的化合物，该技

术还可以解释化合物的结构变化与性质变化间的关

系[39]。QSAR 有助于筛选毒性特征相似的中药毒性

化合物，指导毒性化合物的结构优化。同时，由于

QSAR 是基于配体实现的虚拟筛选技术，所以在应

用中无需考虑靶蛋白结构等问题。另外，当应用环境

强调化合物结构与毒性间的关系时 QSAR 也可定义

为定量毒性结构关系[40]。经过几十年的发展，QSAR

技术经过不断地完善和升级，现在 QSAR 模型已经

从 2D-QSAR、3D-QSAR 发展到了 4D-QSAR、5D-

QSAR、6D-QSAR 等[41-45]。QSAR 模型在化学、生

物、医药、农业、环境等领域有着广泛地应用，并且

在中药毒性研究中也发挥着越来越重要的作用。 

2.1  心脏毒性成分的筛选 

马会利[46]从药物副作用数据库、OFFSIDES、比

较毒理学数据库中收集到 1555 个心脏毒性化合物，

RADER 数据库中收集到 4670 个非活性化合物，设

置心脏毒性成分与非毒性成分数量 3∶1 的比例构

建各数据集，以 4665 个化合物构建训练集，1560 个

化合物构建测试集，然后使用 MOE 2009 和 PaDEL-

Descriptor 2.21 软件计算分子描述符，借助 Orange 

Canvas 2.7 版的逻辑回归、随机森林和 K-最近邻 3

种算法构建了 6 个机器学习分类模型，另外采用 5

倍交叉验证与测试集验证这 2 种方法进行模型验

证 ， 筛 选 出 PaDEL_LFS_LR ＋ MACCS 与

PaDEL_LFS_LR＋SubFP 2 个最优模型对从巴豆、

斑蝥、蓖麻子、苍耳子等 20 味中药中收集的 708

个成分进行心脏毒性成分筛选，最终筛选出亚油

酸、棕榈酸、硬脂酸、β-谷固醇、谷固醇、油酸 6

个潜在心脏毒性成分。冯小龙[47]对从《中国药典》

2015 年版中收集到的 45 种含挥发油类中药的 181

个主要化学成分进行毒性成分筛选，使用 ADMET 



 中草药 2023 年 6 月 第 54 卷 第 12 期  Chinese Traditional and Herbal Drugs 2023 June Vol. 54 No. 12 ·4039· 

   

Predictor 9.5 软件构建基于 ANN 算法的 QSAR 模

型，选用人类快速延迟整流性钾通道基因作为心脏

毒性评价的标准，筛选出木兰脂素、桤木酮、去氢

二异丁香酚等 6 个化学成分可能具有心脏毒性。这

些研究案例表明 QSAR 模型可以实现从较大规模

的化学物集合中筛选出中药毒性成分，为中药毒理

学研究提供了一个高效且较为可靠的技术。 

2.2  肝毒性成分的筛选 

为了探索中药-化学药组合化合物数据集的肝

毒性成分筛选方案，Chen 等[48]从数据库和文献中收

集了 1505 个化合物作为训练集，530 个化合物作为

测试集，2 个数据集中肝毒性与非肝毒性成分的数

量比值分别为 1125∶400 和 380∶130，然后分别采

用随机梯度下降、K-最近邻、SVM、朴素贝叶斯、

决策树、随机森林、ANN、自适应提升、逻辑回归

等算法构建机器学习和深度学习模型，该研究证明

将机器学习模型用于筛选肝毒性成分有广阔的应用

前景，而且通过对比分析发现深度学习模型的性能

更优。 

Zhao 等[49]收集含有 127 种肝毒性成分的阳性

数据集，其中含有 11 种肝毒性中药成分，及含有

65 种与肝毒性无关的阴性成分数据集，使用 Mold

软件计算分子描述符并挑选出 98 个最佳的分子描

述符用于构建基于随机森林算法的 QSAR 模型，

最后通过外部实验进行模型验证，结果发现 QSAR

模型筛选出天然肝毒素数据集中的 14 种肝毒性成

分。冯小龙[47]使用 ADMET Predictor 9.5 软件构建

了基于 ANN 算法构建 QSAR 模型，以丙氨酸氨基

转移酶、谷氨酸转移酶和乳酸脱氢酶同时升高作为

肝毒性评价指标，从 181 个中药成分中筛选出 63

个肝毒性成分。机器学习可以通过学习和选择合适

的算法来不断优化模型，因此采用该技术构建模型

筛选中药肝毒性成分时结果的准确率较高。 

2.3  肾毒性成分的筛选 

构建 QSAR 模型用以中药毒性研究时若实验

数据不足或是采用化学药物构建模型则可能会造

成偏差的产生，Sun 等[50]为了验证这一问题，分别

用天然产物（128 种）、药物（484 种）及二者混合

这 3 类数据构建训练集，3 个数据集分别使用 ANN

和 SVM 2 种机器学习算法构建 QSAR 模型考察其

对中药肾毒性成分的筛选能力，结果发现天然产物

模型的准确性较好，说明 QSAR 模型可较好地适

用于中药肾毒性成分的筛选。Yang 等[51]首先使用

ADMET Predictor软件构建 QSAR模型对新分离的

26 种决明子成分进行肾毒性成分初步筛选，随后

将筛选出的潜在毒性成分与人肾小管上皮HK-2细

胞培养对筛选结果进行验证，结果确定了 10 种具

有潜在肾毒性的成分。中药成分与化学药成分的结

构特点有所区别，因此使用机器学习技术进行中药

毒性成分筛选时，应当采用较多的中药成分构建模

型以保证研究结果的准确性。 

2.4  其他毒性成分的筛选 

众所周知马兜铃酸是一种强致肾毒性和致癌的

成分。Xu 等[52]为筛选出马兜铃酸类似物，借助

Python 3.7 中的 RDKit 库提取出马兜铃酸类成分的

3 个最大公共子结构，进而筛选出存在于 44 种中药

中的 238 种马兜铃酸类成分，提示这些被筛选出的

类似物可能具有和马兜铃酸相同的毒性作用。机器

学习技术不仅能够实现毒性成分的筛选，还有助于

毒性成分后续的毒性作用机制研究。 

3  其他虚拟筛选技术 

除以上介绍的较为常用的虚拟筛选技术外，还

有毒效团和分子相似性方法这 2 种技术。虽然还未

被广泛地应用于中药毒性研究，但是通过分析这 2

种技术在其他领域的应用情况发现，有望将这些技

术应用于中药毒性成分的筛选，且同样具有高效、

便捷的特点，值得中药科研人员的探索及使用[53-56]。 

3.1  毒效团 

毒效团是从药效团技术衍生出来的基于配体的

虚拟筛选技术，其基本原理与药效团相似。它是根

据化合物中发挥毒性作用或经过代谢后发挥毒性作

用的基团或亚结构为基础构建模型，筛选出含有这

些结构的潜在毒性化合物，然后研究化合物关键结

构与生物活性（毒性）间的关系，进而揭示化合物

的毒性机制[57]。另外，这些发挥毒性作用的基团或

亚结构也被称为警示结构、毒性片段、毒性基团，

是药物产生毒副作用的主要原因之一[57-59]。 

虽然，迄今为止毒效团技术用于中药毒性研

究较少，但是通过考察毒效团模型在其他领域的

成功应用案例，确定将该模型用于中药毒性研究

是切实可行的，其基本工作流程可大致分为以下 4

个步骤[53-54]，（1）数据收集：根据化合物的毒性效

应强弱划分训练集及测试集，收集以上化合物的 2D

结构，确定模型构建需要的化合物活性值（半数致

死量、半抑制浓度等）；（2）构建模型：确定建模软

件，设置参数构建模型，选择用于构建模型的特征
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元素（氢键供体、氢键受体、芳香环、疏水基团、

正电荷基团、负电荷基团）且最多可选择 5 个特征

元素；（3）模型验证及评价：挑选最优模型；（4）

筛选活性成分：使用最优模型对预测集成分进行匹

配，筛选出与模型匹配最佳的活性化合物。 

毒效团的出现为后续的实验发展方向提供了清

晰的指引，研究者可通过分析被筛选出的含有警示

结构的毒性成分特性进行后续实验内容设计。总体

来说，毒效团可为后续实验提供 2 种研究思路，首

先是对于含有警示结构但既可起到治疗作用又可产

生不良反应的成分可采用结构优化的方式以降低其

毒性；其次是对于含有警示结构且只产生毒副作用

的成分则采取消除该成分的操作。 

3.2  分子相似性 

分子相似性方法依据化合物结构特点的相似性

程度筛选出具有类似理化性质和生物活性的化合

物，该类技术对结构特征匹配的精确性具有较高的

要求[32]。分子相似性方法具体分为结构相似性搜索

和活性片段搜索 2 种类型[60-62]。以上 2 种类型相似

性方法的建模流程是相同的[55]，首先需要针对某一

种活性来筛选化合物以构建数据集，然后选择用于

建模的分子结构参数，如分子形状指数、电拓扑指

数等，最后建模并计算相似性参数。目前常用的可

以实现该技术的平台有 MolPrint 2D、ChemMappe、

eSHAFTS、Me2Explorer 等[63-66]。 

4  虚拟筛选技术应用分析 

从文献检索的过程中发现，虚拟筛选技术因其

便捷、快速、高效、准确率较高等特点，已被成功

运用于心脏、肝脏、肾脏毒性等类型的中药毒性成

分筛选，其中将该技术用于中药肝毒性成分筛选的

研究课题居多，这可能与造成肝毒性的中药较多有

关[5,67]。因为用于建模的肝毒性基础毒理学实验数据

较多，所以使用虚拟筛选技术进行肝毒性成分筛选

时的可行性及准确性更高。众所周知，中药毒性表现

复杂多样，且一种有毒中药的毒性表现往往不止一

种，因此尽可能全面的了解中药毒性，才能保证中药

的正确使用。参考虚拟筛选技术在中药肝毒性成分

筛选中的成功案例，将虚拟筛选技术用于更多种毒

性类型的成分筛选研究，如生殖毒性、神经毒性、致

癌性等，这是未来虚拟筛选技术的一个应用方向。 

虚拟筛选技术在中药毒性领域中的应用仍处

于起步阶段，采用虚拟筛选技术进行中药毒性成分

筛选的案例是较少的，而且本文中介绍的毒效团和

分子相似性方法还未被广泛应用于中药毒性研究。

因此，研究者可以在充分考虑每种虚拟筛选技术

的优点与不足（表 1）的基础上，结合分析中药的

特点，同时参考这些技术在其他领域的成功运用案

例[53-54,68]，开发出适用于中药特性的毒性研究方

案，这将是中药研究者关注的一个重要研究方向，

也是虚拟筛选技术发展的必然趋势。 

表 1  计算机虚拟筛选技术特点 

Table 1  Characteristic of computer virtual screening technology 

虚拟筛选技术 优点 不足 

分子对接 技术理论成熟，可模拟配体与受体间的结合状态 操作步骤繁琐，筛选速度较慢 

机器学习 可通过学习不断优化模型，筛选结果准确率高 模型缺乏解释性，易出现过拟合或欠拟合现象 

毒效团 可归纳出毒性成分的共有结构特征，且准确率较高 一般筛选得到的警示结构较多，需进一步确定合

理的警示结构数量及特征 

分子相似性方法 该方法理论涉及范围广，筛选速度快 准确性稍差 

5  结语与展望 

中药毒性研究既是促进中药新药研发与现代

化发展的基础，也是推动中药研究的重点及难点所

在[69]。计算机虚拟筛选技术恰当地将多学科融合在

一起，极大地减少了使用传统毒性实验方法带来的

工作量大、实验周期长、工作效率低及资源浪费等

问题。目前，虚拟筛选技术在多个领域发挥着不可

忽视的重要作用，尤其是近年来，该技术在中药毒

性研究领域的应用极大地提高了工作效率。但是，

需要明确的问题是这项技术的出现并不是为了取代

传统的毒性研究方法，而是为了借助其强大的辅助

作用来促进中药毒性研究的快速发展。 

本文介绍了分子对接、机器学习、毒效团和分

子相似性方法 4 种主要的计算机虚拟筛选技术，并

列举了在中药毒性研究中的成功案例，为虚拟筛选

技术能够高效地应用于中药毒性研究提供参考思
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路。随着未来计算机虚拟筛选技术理论的不断优化

和升级，将会越来越适应中药毒性研究的特点，成

为未来中药快速发展进程中不可或缺的重要手段。 
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