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摘要 从大量的环境污染物中筛查出具有高毒性、高风险的化学污染物是环境风险防控的前提和基础. 有毒化学

污染物经环境暴露进入生命体系后, 可通过不同的分子靶标和生物学通路诱导有害健康结局. 现有的高通量毒性

筛查方法主要依赖少数且孤立的分子靶点, 难以捕获致毒的关键生物学过程, 无法确定化学污染物与疾病之间的

直接关系. 毒理基因组学利用组学技术所具有的全基因组覆盖、通量高、支持大数据分析等优势, 实现了化学污

染物高通量筛查和风险评估方法的革新. 本文通过具体研究案例分析, 从4个方面综述了毒理基因组学在化学污染

物高通量毒理学筛查与风险评估方法学研究上的技术优势和最新进展. 在分子事件上, 毒理组学测试覆盖的分子

靶点数目多, 且靶点之间的关系可由通路连接. 在生物学通路方面, 单一组学、多组学联合以及有害结局路径从多

生物学水平上为化学污染物筛查与健康风险评估提供机制信息. 在人群疾病方面, 功能基因组学为探究有毒化学

污染物暴露下个体疾病风险和易感性的机制提供了新的手段. 最后, 针对复合污染, 将组学技术与化学分析结合有

助于精准地识别环境介质中构成生态与健康风险的关键化学物质. 综上, 未来基于组学的污染物高通量毒理学筛

查技术的发展可有力支持传统和新污染物的精准环境风险评估.
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环境有毒污染物威胁着人体健康与生物多样性,
筛查与识别出有毒污染物的健康与生态风险是保护人

民群众生命健康和生态安全的基础. 全球疾病负担

(Global Burden of Disease, GBD)通过对195个国家与

地区共计80多个疾病负担风险因素的计算发现, 环境

因素为全球约60%的死亡负担负责[1,2]. 根据暴露-疾病

关联, 每年有900万例死亡(占全球所有死亡人数的

16%)归因于空气、水和土壤污染[3]. 由化学污染引发

的人类健康威胁通常伴随着生态系统的损害和生物多

样性的下降[4]. 欧洲联盟(简称欧盟)最近的两项政策举

措, 即“2030年欧盟生物多样性战略”和“零污染行动计

划”, 明确承认“污染”是“生物多样性丧失的重要驱动

因素”之一[5]. 因此, 开展化学污染物毒性筛查与风险

评估为应对有毒污染物的威胁至关重要. 目前, 该工作

存在一些方法学的瓶颈问题, 亟待解决.
传统的化学污染物毒性筛查与风险评估方法在从

源头到有害健康结局路径上存在4个方面的技术瓶颈

问题(图1). 从源头到有害健康结局路径(from source to
outcome pathway, STO)描述了有害污染物在不同生物

组织水平上引起的生物效应[6]. 首先, 在评估有毒污染

物引起生物体(动物或人)内异常生物学信号方面, 传统

的靶向测试方案可对化学物质按照毒性终点有针对性

地逐一进行毒性测试. 美国环境保护署ToxCast计划选

取了近500个基因的分子事件作为毒性测试终点[7]. 但
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是, 人类基因组已知包含了21306个蛋白质编码基因和

21856个非编码基因, 目前靶向测试的分子靶点覆盖的

潜在基因靶标仍十分有限, 如何高通量获取污染物的

生物学信息需要得到解决. 其次, 有毒污染物导致有害

健康结局往往是一个复杂的生物过程, 涉及基因、蛋

白、代谢等多个生物学水平的扰动. 当前以单个分子

靶点为检测对象的靶向测试方法(如报告基因、酶活

性),难以捕获有毒污染物所引发的复杂生物学过程,难
以全面评估有毒污染物的生物效应. 再次, 个体间基因

组差异, 如单核苷酸多态性或表观遗传差异, 可能会影

响一个人患病的易感倾向. 有毒污染物胁迫对易感性

人群形成更大的健康风险, 因此掌握有毒污染物毒性

效应的易感性机制才能开展精准的人类健康风险评

估[8,9]. 最后, 实际环境污染是有毒污染物复合污染导致

的结果, 由于分析技术的限制, 只有极少部分有毒污染

物被识别. 而一些污染物即便其存在低于其自身的效

应阈值和/或分析检测限, 通过相互间作用可能产生毒

性, 目前还没有完善的技术手段能够解决复合污染问

题[10].
毒理基因组学整合基因组学、生物信息学和毒理

学的理论与技术, 通过测试不同暴露剂量和时间条件

下生命基因组对污染物的反应动态, 已经成为研究环

境污染物对人体健康影响的重要工具. 基因组学具有

全基因组覆盖、通量高、支持大数据分析等优势, 为

开发创新性的污染物毒性测试与筛查方法提供了历史

性机遇. 组学技术始于20世纪90年代中期的微阵列技

术, 通过微阵列, 可以同时监测数万个基因的表达水

平, 从而可以评估由不同化合物诱导或与不同生理条

件相关的基因表达谱的改变, 这是传统毒理学测试技

术无法实现的[11]. 目前被应用于环境领域更广泛的毒

理基因组学技术主要涉及基因组(genome)、转录组

(transcriptome)、蛋白组(proteome)、代谢组(metabo-
lome), 它们能够识别生物体在有毒污染物暴露下从分

子到群落多生物学水平的响应变化, 为污染物的风险

评估提供了至关重要的基因组学特征[12]. 许多研究已

经证实了毒理基因组学的价值[13,14], 例如, 通过使用毒

理基因组学数据构建的内分泌干扰物预测模型, 其测

试准确率大于90%, 比基于体外高通量测试数据的预

测模型准确率(69%~85%)高[15,16]. 总之, 毒理组学技术

有助于有毒污染物筛查与风险评估方法的开发. 技术

优势包括: (1) 提高测试分子目标的覆盖度; (2) 提供有

毒污染物生物效应的机制新知识; (3) 研究目前被视为

难以突破的人群易感性及复合污染问题[6].
本文将以目前污染物毒理学筛查与风险评估遇到

的瓶颈问题为出发点, 系统综述高通量组学方法应对

问题所开展的研究. 包括4个方面的内容: 高通量生物

学通路机制信息的获取、多生物层级的系统毒理学评

估、针对个体易感性的精准毒理学研究以及复合污染

效应评价.

1 高通量生物学通路机制信息的获取

基于组学的生物测试大幅度增加了受试靶点数量.
据估计, 人类基因中有3000~5000个可以作为化学物质

的分子靶标. 传统的毒性方法可通过检测这些分子靶

标的激活(蛋白受体结合、酶活性、信号转导等)情况

来预测污染物的毒性. 以高通量测试计划ToxCast为例,
该项目(始于2007年)涵盖了700余个细胞及以下生物水

平的靶点与300多个信号通路[7]. 毒理组学测试通过批

量检测受污染物不同暴露剂量(剂量依赖)暴露后生物

体内基因、蛋白、代谢物的变化情况来研究污染物的

图 1 (网络版彩色)化学污染物毒性筛查从源头到有害健康结局面临的四大瓶颈问题. EDA, 效应导向分析; TIE, 毒性鉴别评估
Figure 1 (Color online) Four bottleneck problems for chemical pollutants toxicity screening in the pathway from source to adverse outcomes. EDA:
Effect-directed analysis; TIE: Toxicity identification and evaluation
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潜在毒性. 测试涉及的基因、蛋白或者代谢物数量可

以包括几乎所有该生物体内的基因、蛋白以及代谢物.
以人源细胞为受试体的转录组学测试为例, 可以实现

对近2万个基因的转录本进行测试及分析. Li等人[17]基

于转录组研究双酚A(bisphenol A, BPA)和壬基酚(nonyl
phenol, NP)暴露下雌激素(estrogen receptor, ER)促进人

类子宫平滑肌瘤细胞增殖的潜在分子靶点和信号通路,
试验结果表明, BPA和NP可以引起739个基因表达异

常, 且与ER信号通路有关, 说明酚类环境雌激素可能

通过ER信号通路促进子宫平滑肌瘤细胞增殖和细胞周

期发展, 导致细胞周期调控紊乱. 除此之外, 基因组、

转录组、蛋白组和代谢组可以从不同功能水平增加了

数据分析的维度. Wang等人[18]使用转录组学、蛋白质

组学和代谢组学分析了磷酸三苯酯(triphenyl phos-
phate, TPP)引发的肝毒机制, 揭示了TPP肝毒性对不同

生物功能的影响.
剂量效应依赖的简化转录组学测试实现了高通量

定量分析污染物干扰生物学通路信息. 污染物对基因

表达的影响, 往往表现在生物学通路受到干扰, 生物学

通路受干扰情况可通过对少量能够代表整个生物学通

路的关键基因进行检测[19]. 基于这一原理, 简化转录组

测试可以获取大量样品转录组表达剂量效应的关系.
美国Tox21计划创建了一个TempO-Seq(BioSpyder
Technologies, Inc., Carlsbad, CA)平台来测量人类S1500
+基因集的基因表达, 随后将人类S1500+基因集扩展到

大鼠、小鼠以及斑马鱼测试体系中[20,21]. 利用该测试

平台, 有学者分析并比较了全氟或多氟烷基化合物

(per- and polyfluoroalkyl substances, PFAS)在人肝微组

织中的生物效力[22,23]. L1000平台是美国国立卫生研究

院NIH的基因组简化实验方案, 大幅度加快了药物开发

的研发周期. 加拿大提出EcoToxChip项目, 通过设计

EcoTox芯片(包含大约370个基因集)完成高通量的化学

品优先排序工作, 提高了测试效率并减少了动物的使

用量[24]. 在简化转录组测试方面, 我国也做了大量的研

究. Zhang和Zhao[25]开发了一种简化转录组图谱的方

法, 这些基因代表了斑马鱼的神经发生和早期神经元

发育, 以确定环境化学物质的潜在神经发育毒性. Xia
等人[26]通过构建基于人源细胞系的剂量效应转录组测

试方法, 识别到与之前103种靶向体外生物测试相似的

生物活性图谱, 大幅提高了有毒污染物的生物测试通

量和效率. Wang等人[27]结合剂量效应简化斑马鱼转录

组(concentration-dependent reduced zebrafish transcrip-

tome, CRZT)和基于表型的高内涵筛选(phenotype-
based high content screen, PHCS)评估了5种毒作用模

式(mode of action, MoA)的12种有毒污染物的斑马鱼发

育毒性. 与PHCS比较, CRZT捕捉了生命早期接触有毒

污染物时的综合生物活性, 提供了一种比PHCS敏感

1~3个数量级的识别生物效应方法, 并且可以有效地对

不同MoAs的有毒污染物分类, 显著提高有毒污染物发

育毒性的检测能力.

2 多生物层次的系统毒理学评估

组学测试数据可通过联合毒理学通路为评估有毒

污染物的环境风险提供新策略. 有害结局路径框架(ad-
verse outcome pathway, AOP)梳理了污染物暴露从分子

启动事件到不同生物水平上的毒性信息, 可以实现组

织、个体水平上的毒性预测. AOP-wiki(有害结局路径

数据库, https://aopwiki.org/), 将有毒污染物暴露引起的

分子起始事件(molecular initiating event, MIE)、关键事

件(key event, KE)以及最终导致的有害结局(adverse
outcome, AO)进行了归纳整理. 根据AOP-wiki的记录,
目前该数据库包含364条AOP路径, 涉及363条分子启

动事件(芳香烃受体的激活、DNA烷基化等)、1666条
关键事件(细胞死亡、DNA修复受损等)、436条有害

结局(繁殖能力受损、种群数量下降等). 基于分子靶标

的组学测试可以提供化学污染物的机制信息, 这对于

预测有毒污染物的毒性(有害结局)、减少对动物试验

的依赖至关重要[28]. 随着机制信息数据的增加, 如何将

AOP数据库中的AOP路径与高通量测试相结合, 并进

行毒性预测是一个亟须解决的问题[29]. Martens等人[30]

探索了Wiki-Pathways工具, 使组学数据与AOP-Wiki实
现了关联,手动匹配关键事件表明67%的关键事件可能

与分子途径相关联, 但由于AOP-Wiki中目前使用的基

因本体尚未能直接与Wiki-Pathways分子本体连接, 因

此需要手动进行匹配.
多组学技术可从不同生物层次识别与有害结局相

关的生物学通路. 建立有害结局路径中关键事件与组

学测试结果之间的联系是解析有害污染物毒性效应的

关键. 毒理组学数据的解析离不开生物学数据库的支

持, 在有毒污染物组学测试中常用的生物学数据库包

括GO(gene ontology, http://geneontology.org/)数据库,
描述生物学中的分子功能、生物过程和细胞成分 ;
KEGG(京都基因与基因组百科全书, https://www.kegg.
jp/kegg/)数据库, 包含核酸分子、蛋白质序列、基因表
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达、基因组图谱、代谢通路图等; Hallmark特征基因集

(http://www.gsea-msigdb.org/gsea/msigdb), 由50组常用

的特征基因组成, 包括细胞凋亡、雌激素效应、信号

通路、脂肪酸代谢等. Li等人[31]使用代谢组和转录组,
并通过KEGG数据库与GO数据库的解析发现, 手性杀

虫剂咪唑莫克斯(imazamox, R-IM)干扰了浮萍在光合

作用过程中碳固定、谷胱甘肽代谢、磷酸戊糖代谢、

玉米蛋白生物合成以及卟啉和叶绿素代谢过程的基因

表达. S-IM则主要影响苯丙氨酸代谢、苯丙类化合物

生物合成、玉米蛋白生物合成和二次代谢物生物合成.
毒理组学测试数据结果可以在不同生物组织水平和不

同分类群中为污染物的毒性筛查提供支持性证据. 在

AOP框架下, 组学数据还可以匹配到相应的分子启动

事件和关键事件. 以乙酰胆碱酯酶抑制为例, 转录组学

数据支持建立以其为分子起始事件的有害结局路径网

络. 相关的关键事件包括神经突触中乙酰胆碱的积聚

以及肌肉连接内不受控制的兴奋[32]. 暴露于毒死蜱与

二嗪农的秀丽隐杆线虫的微阵列数据揭示, 扰动离子

载体活性和脂质代谢是两种农药引发秀丽隐杆线虫死

亡的关键生物事件[33], 该生物机制具有跨物种性质, 在
小鼠与斑马鱼的相关研究中也得到了证实[34,35]. Xia等
人[36]构建了基于AOP网络的短链氯化石蜡(short-chain
chlorinated paraffins, SCCPs)浓度依赖性转录组学评估

工作流程, 通过人类HepG2细胞和斑马鱼胚胎之间的

跨模型比较, 发现模型特异性反应, 例如异种生物代

谢, 可能是由于HepG2细胞和斑马鱼胚胎之间存在不

同的核受体介导途径. 总之, 高通量组学测试通过识别

与挖掘AOP网络中各生物水平的关键事件, 使全面地

构建有毒污染物的机制网络成为可能[37,38].
从单一组学到多组学联用, 再到有害结局路径网

络, 生物学过程复杂度被逐渐提升(图2). 单一组学测

试可以通过剂量-效应关系定性和定量地分析有毒污

染物扰动下生物学通路的响应. 高通量转录组学与基

准浓度模型(benchmark concentration, BMC)的结合可

用于识别有毒污染物导致分子变化的阈值[39], 并提供

定量的毒物基因组学信息[40]. 基于此方法, PFAS类和

SCCPs类物质分别在人肝细胞球状模型和斑马鱼胚胎

模型下的生物效力得到了评估,结果发现, 长链PFAS和
SCCPs更有可能诱导基因表达的变化,并且具有较低的

转录效力[23,41]. 多组学联用可以实现多尺度、综合性

的生物网络分析. 细胞的调节途径涉及一系列不同的

生物分子, 这些分子包含不同的物理化学性质, 并表现

出复杂的非线性相互作用, 单组学技术测量特定类型

的生物分子, 例如, 转录组学测定的是核糖核酸(RNA).
多组学可以检测到有毒污染物暴露扰动的更多生物信

息(RNA和蛋白质等)[42]. 目前已有一些针对毒理学问

题的多组学研究, 特别是双组学研究. 例如, Lee等
人[43]通过蛋白质组学和代谢组学的组合分析发现, 全

氟辛烷磺酸暴露对斑马鱼幼鱼神经系统的影响主要是

由于轴突变形、神经炎症刺激和钙离子信号传导失调

导致的, 而单组学仅能显示, 全氟辛烷磺酸暴露在神经

功能、氧化应激和能量代谢的途径中引起扰动. 有害

结局路径网络将有毒污染物从分子到个体及以上生物

学水平引发的有害结局联系起来, 有助于更加系统地

图 2 (网络版彩色)单一组学到多组学联用识别化学污染物引起的复杂生物学过程与通路
Figure 2 (Color online) Identification of complex biological processes and pathways induced by chemical pollutants using single/multi-omics
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识别有毒污染物的生物效应机制并基于此开展生态和

人类健康风险评估. 研究提出了针对人类女性生殖毒

性的AOP网络, 该网络由15个单独的AOP构建, 绘制了

邻苯二甲酸二酯诱导的人类女性生殖毒性的3种不同

途径. 第1条途径与雌二醇产生有关, 第2条途径与细胞

凋亡有关,第3条途径包括属于“卵巢雌二醇减少”和“细
胞凋亡”的关键事件, 这为更好地理解人类女性生殖功

能障碍扰动背后的机制复杂性提供了基础[44,45].

3 针对个体易感性的精准毒理学研究

由于人群存在易感性差异, 易感人群面临着更大

有毒污染物引发的健康风险. 易感性是指由遗传因素

决定的个体患病风险. 例如, 存在于人类基因组中的变

异序列可能会改变一个人对心脏病和癌症等复杂疾病

的倾向, 具有这类疾病倾向的人群称为易感人群. 单核

苷酸多态性数据库(The Single Nucleotide Polymorph-
ism Database)是人类遗传变异的权威且可信的中央存

储库(https://ncbi.nlm.nih.gov/snp/), 据统计, 该数据库

收录了超过5亿条单核苷酸多态性(single nucleotide
polymorphism, SNP). 掌握化学物质毒性效应的遗传易

感性机制是开展精准健康风险评估的前提. 有研究通

过暴露组学和内部多组学之间的潜在动态相互作用揭

示了在高度多样化和动态的个人暴露中, 农用化学品

和真菌占主导地位, 提出了依据个人基因组信息进行

精准健康评估的设想[46]. 针对个体易感性进行精准毒

理学研究是当前遇到的瓶颈问题.
全基因组-环境关联分析研究在基因组学研究不断

发展的情况下, 被用于鉴定与复杂性状相关联的遗传

变异, 可建立遗传变异与疾病之间的关联. 全基因组关

联研究(genome-wide association study, GWAS)是利用

全基因组范围内筛选出的高密度分子标记对所研究的

群体进行扫描, 分析扫描所得的分子标记数据与表型

性状之间关联关系的方法. Lind等人[47]采用GWAS方
法, 对1016名老年人血液中的甲基化位点进行检测, 发
现CYP2B6基因的遗传变异程度与血液循环中的滴滴

涕(dichlorodiphenyltrichloroethane, DDT)代谢产物(di-
chlorodiphenyldichloroethylene, p,p′-DDE)有关, 并阐述

了该遗传变异介导的心血管疾病机制. Traglia等人[48]

的一项孕妇和胎儿遗传学研究阐明了多溴联苯醚

(polybrominated diphenyl ethers, PBDE)和多氯联苯

(polychlorinated biphenyl, PCB)暴露影响母体和胎儿代

谢功能障碍的遗传分子机制, 全基因组关联分析确定

了 与 异 物 和 脂 质 代 谢 相 关 的 基 因 C Y P 2 B 6、
PRKCDBP、SUMF1和NDUFS4是有机卤素暴露下母

体和胎儿患代谢性疾病(肥胖、2型糖尿病)的遗传决定

性因素. 为了探究多环芳烃(polycyclic aromatic hydro-
carbons, PAHs)造成的遗传损伤与SNPs的关系, Dai等
人[49]利用GWAS研究了1557名高PAHs暴露人群(焦炉

工人)血液的基因变异情况, 阐明了与DNA损伤修复相

关基因ANRIL的SNPs可能是PAHs促进肺癌发生的关键

事件. Zeng等人[50]为了研究呼吸系统症状(咳嗽、呼吸

困难、咯痰)的不同职业暴露(粉尘、气体、烟雾、农

药和溶剂)与SNPs之间的相互作用关系, 通过基因分型

和Meta分析确定了TMPRSS9、SERPINH1、TOX3和
ARHGAP18为呼吸系统疾病的易感基因.

功能基因组学技术通过建立有毒污染物与基因、

有害结局的直接关联, 揭示污染物有毒效应的分子机

制, 并与分子流行病学相结合识别有毒污染物暴露的

疾病易感性差异影响因素(图3). Huang等人[51]使用

CRISPR/Cas9基因敲除技术小鼠研究了CPRC5A基因

与苯并[a]芘(Benzo[a]pyrene, BaP)暴露下引发的特发

性肺纤维化(idiopathic pulmonary fibrosis, IPF)存在潜

在联系, 发现CPRC5A低表达引发的维生素代谢失衡和

有丝分裂融合2(mitofusion2, Mfn2)调节的动力学紊乱

是导致BaP引发肺纤维化的重要机制, 表明GPRC5A基
因可作为污染物损伤和肺纤维化的新治疗靶点. 为了

明晰BaP引发神经毒性的机制 , Yang等人 [ 5 2 ]利用

CRISPR/Cas9质粒转染的PC-12细胞发现了基因SNAP-
25的显著下调能够降低多巴胺受体表达, 验证了BaP可
通过促进多巴胺水平上升而引发大鼠大脑皮层的超微

结构病理变化 . Tian等人 [ 5 3 ]开发了一种人体细胞

CRISPR筛查与流行病学分析相结合的方法, 通过对人

肺癌细胞A549进行CRISPR筛选, 将HTR4基因的过表

达与慢性阻塞性肺病的发生联系起来.

4 复合污染

在不断变化的环境中追踪复杂的有毒污染物. 在

实际环境中, 我们接触到的是化学物质混合物, 而其中

只有一小部分被识别出来, 大量化学物质是未知的[10].
结合生物分析的污染物毒性筛查可用于识别复合污染

中的风险驱动因素, 并分离可能被基质效应(由于样品

提取物不纯导致的)掩盖的生物活性化学物质[54]. 一项

关于化学物质污染负担的研究报告指出, 研究检测到

的290种化学物质仅解释了生物效应的一小部分
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(<8%)[55]. 在对源水和自来水进行全面的生物效应评估

和关键生物效应贡献识别方面, Guo等人[56]通过基于剂

量效应转录组的效应导向分析发现长江中下游水体污

染严重, 其雌激素效应最为普遍, 并通过报告基因法确

定了己烯雌酚是该效应的主要贡献者.
效应导向分析(effect-directed analysis, EDA)按分

子量、疏水性等物化特性通过色谱或物理法分馏, 将

分离的组分进行包括组学在内的生物测试, 每个生物

活性组分被进一步分馏, 直到鉴定出一个或多个生物

活性亚组分, 这些亚组分含有解释大多数观察到的效

应物质, 从而识别出关键致毒物质(图4). Xiao等人[57]

基于EDA, 使用荧光蛋白的方法检测环境污染物胁迫

下RTL-W1细胞中脱乙基酶(ethoxyresorufin-O-deethy-

lase, EROD)的活性, 识别了三峡大坝沉积物激活AhR
的关键致毒组分为4~5环的PAHs、苯并噻唑等, 并发

现其关键致毒物质存在区域差异性. Kim等人[58]通过

检测H4IIE-luc荧光信号, 识别出韩国蔚山湾沉积物中

激活AhR的关键致毒组分为苯并[j]荧蒽等7种新PAHs,
共可解释环境样品0.07%~16%的AhR激活效应, 并发

现研究区域新PAHs的AhR风险强于传统PAHs物质BaP.
Qi等人[59]基于EDA, 使用荧光蛋白、钼酸铵法等方法,
检测10 d内摇蚊5种酶的效应, 综合评价珠江沉积物的

毒性, 发现氯氰菊酯、烯酰吗啉、小珠螨和苯基氯的

氧化应激效应是沉积物引发摇蚊死亡的重要原因. Yue
等人[60]基于EDA, 使用酵母雌激素筛选测试(吸光光度

法), 发现加拿大某地废水雌激素活性的关键致毒物质

图 3 (网络版彩色)毒理基因组学策略识别有毒污染物-基因-疾病的关联
Figure 3 (Color online) Identification of the connection among toxic pollutants, genes and diseases by functional toxicogenomic approaches

图 4 (网络版彩色)高通量组学联合效应导向性分析识别复合污染中关键致毒化学物质
Figure 4 (Color online) Identification of key chemical toxicants in complex mixtures by the combination of high-throughput omics and effect-directed
analysis
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结构为双键当量在6~10之间的化合物. 沈艳红[61]对长

江流域水厂的进水与出水使用人体细胞MCF7进行剂

量效应转录组的测试, 发现水源水对激素、DNA损伤

与增殖的干扰效力较强, 而水厂处理能有效降低水样

品的DNA损伤与增殖干扰效力. 结合EDA, 研究发现

三苯基氧化膦、邻苯二甲酸二(2-乙基己)酯等是长江

流域水厂的雌激素受体活性的主要贡献者. 但是基于

传统靶向生物活性测试方法的EDA存在一些不足之处,
如致毒通路覆盖度低不能对样品进行综合活性评估,
所识别的高活性物质类型具有偏向性, 以及难以应用

于致毒模式未知或复杂的混合物样品中.
剂量依赖的组学测试可建立更多化学物质结构与

分子、生物学通路的机制关联, 提供新的分子毒性鉴

别评估(molecular toxicity identification and evaluation,
mTIE)策略. 组学测试通过探明生物整体基因网络对混

合物中关键致毒物质结构的响应关系, 从而评估化学

复合污染整体效应和阐释化学复合污染潜在机理, 并

鉴别关键致毒物质类型. Biales等人[62]基于TIE, 使用微

阵列检测伊丽莎白河沉积物暴露下的基因变化情况,
发现PAHs是研究区域沉积物影响钩虾(Ampelisca abdi-
ta)基因表达水平变化的主要致毒物质, 该方法能显著

地将稀释10%~40%的沉积物样品与空白对照的毒性效

应区分开来, 证明了检测基因水平的变化比传统急性

毒性方法识别有毒污染物的灵敏度高出至少1个数量

级. Antczak等人[63]基于mTIE, 使用微阵列检测有毒污

染物胁迫下大型溞(Daphnia magna)基因表达变化, 并

基于基因表达变化数据结合机器学习, 成功地将不同

结构的化学物质进行区分. 方文迪[64]使用剂量效应转

录组方法, 检测某化工园区对HepG2细胞的全生物学

通路干扰效力, 发现该复合污染水体主要通过DNA损

伤致毒. 她结合比较毒理基因数据库(Comparative Tox-
icogenomics Database, CTD)的有毒污染物结构效应关

系, 预测了高风险物质结构为杂环、氨基、醛基, 最后

通过与工业园区物质名录比对, 筛选出了70种高风险

物质.

5 结论

随着化学品种类和使用量的不断增加, 污染物毒

性筛查与健康风险评估对保护人体健康以及环境安全

是非常重要的. 我们综述了组学技术在4个方面的优势,
可用于评估大规模有毒污染物的需求, 主要包括: (1)
可以实现高通量获取生物学通路机制的信息; (2) 系统

获取有害污染物在不同生物层次上的毒性信息并进行

机制解释; (3) 构建遗传变异-环境暴露-人群疾病之间

的直接关系, 实现精准的人体健康评估; (4) 从分子水

平评价环境样品的总体毒性以及识别出关键致毒物质

(表1). 同时, 毒理组学测试所产生的大量生物学信息数

据尚未被充分利用, 如何解析这些数据是非常大的挑

战. 未来随着组学数据分析工具不断地被开发, 尤其是

针对多组学数据的网络分析工具可为污染物毒性筛查

与健康风险评估提供更高效的手段[65]. 此外, 现有的毒

理组学测试还存在一些技术不足之处, 例如, 功能基因

组学中使用的CRISPR/Cas9全基因敲除技术会存在脱

靶现象, 测试对象局限于模式物种等.
组学技术具有全基因组覆盖、支持大数据分析等

优势, 可以克服传统污染物毒性筛查与风险评估方法

在从源头到有害健康结局路径上存在的技术瓶颈问题.
在分子事件上, 毒理组学测试可以实现对整个基因组

分子事件的检测, 且通过生物信息学分析分子事件之

间的联系. 在生物学通路方面, 多组学联合从不同生物

层级对有毒污染物毒性机制信息进行系统分析. 在人

群疾病方面, 功能基因组学助力搭建有毒污染物-基因-
疾病之间的直接关系, 这是开展精准健康风险评估的

前提. 在复合污染方面, 联合转录组学的化学分析可以

从整体效应出发评估样品的毒性效应并识别关键致毒

物质.

表 1 高通量组学技术在不同生物学水平上评估化学污染物效应的应用以及不足
Table 1 The application of high-throughput omics at different biological levels induced by chemical pollutants and the corresponding shortcomings

方向名称 研究特色 优势 不足

有害健康结局的分子事件获取 高通量获取生物学通路机制信息 通量高 信息多, 成本高, 技术要求高

关键事件的系统生物通路分析
可以系统获取有害污染物在不同

生物层次上的毒性信息
机制信息解释性和逻辑性强 对研究者的分析能力要求高

基于毒理学的人群疾病遗传特征
筛查

构建遗传变异-环境暴露-人群疾病
之间的直接关系

精准 脱靶效应

基于分子效应的复合污染分析
突破了化学分析仪器检测限的限制
以及单一生物测试覆盖度低的问题

从分子水平评价真实环境的
毒性以及识别出关键致毒物质

缺少参考化学物质数据库;
测试平台局限于模式物种
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Summary for “基于组学的污染物高通量毒理学筛查与风险评估”

Omics-based high throughput toxicity screening and risk
assessment of pollutants
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Screening priority pollutants with high toxicity and risk potential from a large number of environmental chemical
pollutants is the prerequisite for prevention and control of environmental risks. After entering the living system, toxic
pollutants can induce adverse outcomes through a series of disturbed molecular targets and biological pathways. Existing
high-throughput toxicity screening methods rely on few and isolated cellular or molecular endpoints, making it difficult to
capture the key biological processes that cause toxicity and to determine the direct relationship between chemical pollutants
and disease. Meanwhile, the awareness is increasing that we are exposed to a true cocktail of chemicals, among which only
a fraction has been identified through analytical methods. Integrated bioanalytical approaches, such as effect-directed
analysis and toxicity identification evaluation (TIE), have been used to identify risk drivers in complex mixture pollutants.
However, it is still difficult to elucidate the molecular toxicological drivers of chemical stress in the environment.
Toxicogenomics take advantage of genome-wide coverage, high throughput, and big data capacity that are associated

with omics technologies to achieve technology innovation in screening and risk assessment of chemical pollutants. We
reviewed the technical advantages and the recent progress of toxicogenomic methodology in high-throughput toxicological
screening and risk assessment of chemical pollutants from four aspects with specific research cases. To identify the
molecular events initiated by toxic pollutants, toxicogenomics could uncover a large number of molecular events and
pathways potentially disturbed at the early development stage of toxicity. Dose-dependent transcriptomes for high-
throughput chemical testing have been developed to quantitatively assess responses induced by chemical pollutants at the
molecular level, which improve the sensitivity of identifying bioactivity by 1–3 orders of magnitude.
To uncover the biological pathways of adverse health outcome by chemical pollutants, systemic toxicological assessment

by omics strategies provide mechanistic information for chemical pollution screening and health risk assessment at
multiple biological levels. Through biological pathway enrichment analysis, such as the gene ontology (GO) and kyoto
encyclopedia of genes and genomes (KEGG) pathway, the molecular mechanistic information of toxicity could be
captured. Moreover, multi-omics integration allows for multi-scale, comprehensive biological network analysis, which
provide a systematic understanding of toxicity pathways or adverse outcome pathways (AOPs) to guide ecological and
human health risk assessments.
For human diseases diagnostics, functional genomics provide a new tool to explore mechanisms of individual disease

risk and susceptibility under toxic pollutants exposure. Variations of individual susceptibility to toxicant-induced disease
are largely due to genetic susceptibility across different populations. The direct relationship among pollutants, genes and
adverse outcomes could be established by combining functional genomics and molecular epidemiological approaches.
Finally, for risk management of complex mixture pollutants, it is important to assess the overall toxicity effects of the

pool of pollutants and identify the key toxic pollutant. The combination of high-throughput bioassays and chemical
analysis can be used to identify the highly bioactive fraction and to screen the key chemical pollutant that pose ecological
and health risks. Recently, progresses have been made in integrating transcriptomic techniques with molecular toxicity
identification and evaluation (mTIE) to assess the overall effects of mixtures and distinguish the key pollutants in inducing
the corresponding biological responses. Particularly, dose-response transcriptome could be used to quantitatively evaluate
the overall toxic effects and to guide the key toxicant identification by high mechanistic resolution.
In summary, the development of omics-based high-throughput toxicity screening technologies will strongly support

accurate environmental risk assessment of conventional and new pollutants in the future.

toxicogenomics, chemical pollutants, molecular targets, biological pathways, human diseases, mixture pollutants
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