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多组学大数据与医学发展
刘斯洋 1，林星辰 1，程丝 2，王超龙 3，李昊 2*

摘要 多组学技术、队列研究设计、数据科学和机器学习的进步已经开始改变循证医学，为

下一代“深度”医学的未来提供了诱人的前景。总结了基因组与基因组修饰测序、转录组与

单细胞转录组、蛋白组、代谢组、微生物组、影像组与生物传感器等多组学实验技术和全基因

组关联分析、全基因组关联信号解读、多基因风险评分、孟德尔随机化与人工智能算法等大

数据分析技术的发展趋势，探讨了这些技术在疾病分型、诊断与预测、药物研发和临床试验

设计等方面的临床应用。针对多组学大数据与医学发展面临的挑战，展望了未来队列设计、

数据管理与共享、国际合作等发展方向。

关键词 多组学；大数据；医学研究；临床应用

收稿日期：2024-04-28；修回日期：2024-06-11
基金项目: 国家重点研发计划项目（2022YFC2502400）
作者简介: 刘斯洋，副教授，研究方向为医学遗传学方法研发与应用，电子信箱：liusy99@mail.sysu.edu.cn；李昊（通信作者），教授，研究方向

为临床流行病方法学，电子信箱: lihao@ncrcnd.org.cn
引用格式：刘斯洋, 林星辰, 程丝, 等 . 多组学大数据与医学发展[J]. 科技导报, 2024, 42(12): 51-74;

doi:10.3981/j.issn.1000-7857.2024.05.00538

1. 中山大学公共卫生学院（深圳），深圳 518107

2. 首都医科大学附属北京天坛医院，国家神经系统疾病临床医学研究中心，北京 100070

3. 华中科技大学公共卫生学院，武汉 430030

过去几十年，医学科学研究取得了惊人且前所

未有的进步。从对基础疾病过程的病理生理学更

好的理解，到揭示细胞机械的原子分辨率，再到开

发改变医学领域疾病进程和结果的治疗方法，都取

得了重大突破。这些进展得益于基于基因组学、转

录组学、蛋白质组学和代谢组学等多组学高通量测

序及质谱检测技术的发展，为医学研究提供了大量

高质量的生物数据。同时，大数据科学、生物信息

学和人工智能等领域的发展也为医学研究带来了

新的机遇。此外，基因编辑技术，如 CRISPR（clus⁃

tered regularly interspaced short palindromic re⁃
peats）-Cas9（CRISPR-associated protein 9）的出现，

也为个性化医疗开辟了新的方向。

尽管基础科学和技术取得了重要的进步，但主

要医学领域从实验室到临床应用的快速转化却相

对滞后。药物开发和临床试验成本高昂且失败率

高，这与长期困扰医疗系统的低效和缺陷等问题共

同导致了临床研究的危机。应对这一困境的关键

在于研究设计及研究方法的改进。

51



科技导报2024，42（12）www.kjdb.org

1 多组学技术

以中心法则的脱氧核糖核酸（deoxyribonucleic
acid，DNA）复制、转录、蛋白质生物合成为基础，疾

病是基因与环境相互作用的结果，其中会经历一系

列生理生化过程的变化。基因组学、转录组学、蛋

白质组学、代谢组学、微生物组学和影像组学等多

组学实验技术的研发和改进，可以刻画疾病发生发

展中的生物过程与分子相互作用（图1）。

图1 主要组学实验技术发展趋势

1.1 基因组与基因组修饰

基因组学是研究基因组的结构、功能、演变及

其相互作用的学科，旨在收集和量化一个生物体的

所有基因，揭示它们的相互关系及其对生物体的影

响。主要相关技术包括基因分型阵列[1-3]、全基因

组测序[4-5]和外显子测序[6]。随着测序技术的进步，

一个人类基因组测序的成本，已经从 1999年近 30
亿美元降至 100美元[7]，极大地促进了对遗传变异

如何导致疾病易感性和治疗反应差异的理解。其

中，长读长测序技术（如单分子实时测序和纳米孔

测序）更昂贵，也能够更好地捕捉到结构性重排，且

同时测量表观遗传修饰[8]。此外，还有其他技术，如

单色多重定量聚合酶链反应（polymerase chain re⁃
action，PCR）的方法可用来测量染色体端粒长度[8]。

通过将表型与基因组联系起来，可以识别疾病与表

型的关键基因与通路，构建遗传风险评分模型[8]。

根据计算的遗传风险因素对患者进行亚群分类，离

个性化治疗方案更近了一步[9]。

尽管基因组序列本身基本是静态的，但它在各

种组织中不断经历化学修饰（例如，在某些胞嘧啶

核苷酸上附加甲基基团）[10]，从而影响其表达。通

过可逆的化学修饰和结构变化调控基因表达的所

有表观遗传标记的集合又被称为表观基因组（epig⁃
enome）。胞嘧啶的甲基化修饰是最常见的一种化

学修饰，在人的基因组中，大约有 70%~90%的胞嘧

啶处于甲基化状态[11]。常用的检测甲基化修饰的

技术包括 2种：一种使用重亚硫酸盐处理化学修饰

DNA后进行测序的技术用于检测这些甲基化的胞

嘧啶[12]，另外则可以通过 3代测序技术中的电信号

直接检测甲基化修饰[13]。表观基因组对疾病扰动

和外部环境暴露做出反应[14]，可以捕捉与衰老[15]、

癌症[10]、怀孕[16]等相关的组织特异性和时间特异性

信息，以及饮食、压力、体育活动和吸烟等生活方式

因素[17]。然而，解释这些数据需要谨慎考虑，因为

表观遗传变化与健康结果之间的因果关系可能十

分复杂，并且可能因个体和群体而异[18]。
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1.2 转录组

转录组学研究特定细胞或组织中所有核糖核

酸（ribonucleic acid，RNA）分子（即转录组）的表达，

提供分子动态变化的整体视角。RNA转录组的检

测包括编码蛋白的RNA（messenger RNA，mRNA）、

长非编码RNA、短非编码RNA（如microRNA、小干

扰RNA、小核RNA、piwi互作RNA和增强子RNA）
及环状 RNA。RNA测序（RNA sequencing，RNA-
seq）是常用的转录组学技术，可从少量 RNA样本

中定量和定性RNA转录[19-21]。无论是mRNA，还是

非编码RNA，都被发现与疾病密切相关，包括但不

限于肿瘤[22]、发育疾病[23]和神经退行性疾病[24-25]等。

首次报告于 2009年的单细胞转录组（single-
cell RNA sequencing，scRNA-seq）[26]及后续不断快

速发展的实验室与计算方法[27]，推动了大规模细胞

图谱项目，例如，分别旨在测序人体和大脑中的所

有细胞类型的人类细胞图谱[28]和美国国立卫生研

究 院（National Institutes of Health，NIH）的 脑 计

划[29]。这些项目的成果包括发现新的细胞类型[30]

和癌症的不同发病机制[31]。

scRNA-seq正迅速成为生物学家工具包中的

标准组成部分，未来 10年可能会像今天的批量

RNA测序一样广泛使用。scRNA-seq也可以进一

步结合空间组学方法，通过“空间编码”[32]和“原位

转录组学”[32]定位空间转录信息。空间编码方法在

RNA测序文库准备期间记录空间信息，如激光捕

获显微切割（laser capture microdissection，LCM）和

直接从组织切片捕获mRNA。原位转录组学方法

则通过测序或成像在组织切片中生成数据。空间

转录组学方法通过在组织中定位分子定义的细胞

类型，同时检测其形态、活动或连接性，可以将分子

细胞类型与形态、生理和行为相关性联系起来，这

对于理解大脑功能、发育和疾病十分重要[33]。目

前，所有空间组学方法在深度转录组数据、细胞分

辨率和高成本方面都存在限制，但正在快速改进，

并已应用于临床样本[34]。如果能够克服技术限制，

未来空间组学的应用将更加广泛。

1.3 蛋白质组

蛋白质组学能够最大限度地识别和量化细胞

或组织中的所有蛋白质。常规临床实验室，如酶联

免疫吸附分析（enzyme-linked immunosorbent as⁃
say，ELISA）通常只测量少量血液蛋白，但血浆中包

含来自各个器官和组织的数千种蛋白质。蛋白质

的大规模研究主要通过质谱法、基于亲和力的蛋白

质组检测、液相蛋白质芯片检测[35]。其中，质谱法

被视为精确蛋白质检测和发现的金标准，而基于亲

和力的蛋白质组检测可能是更具成本效益和可扩

展性的定量选择。基于亲和力蛋白质组检测方法

主要分为 2类：基于抗体亲和的方法，以Olink公司

为代表；基于适体亲和的方法[36]，以 SomaLogic公司

为代表。这 2种方法都可以实现高通量、多重免疫

测定，允许同时检测血清、血浆及其他体液或组织

提取物中的数千种蛋白质，从而实现系统性蛋白质

分析的方法。

尽管蛋白质组学技术能够识别大量蛋白质，但

这些测量的敏感性、特异性和可重复性可能会有所

不同，尤其是对于低丰度蛋白质。解释蛋白质组学

数据需要理解潜在的混杂因素，包括样品处理、储

存条件和个体间的固有差异。此外，蛋白质和蛋白

质的相互作用也可以通过免疫沉淀和质谱的结合

来识别，例如，通过抗体纯化目标蛋白，然后通过质

谱检测相互作用的未知蛋白，最终获得相互作用的

蛋白[37]。值得注意的是，蛋白质翻译后的修饰，如

磷酸化、糖基化、泛素化、乙酰化和硝基化，在蛋白

质翻译后广泛存在，这些修饰对于细胞内信号转

导、蛋白质运输和酶活性至关重要[38-39]。

1.4 代谢组

“代谢组”指的是与细胞代谢相关的所有小分

子，包括氨基酸、脂类、碳水化合物和微量元素等。

临床上经常会在血浆、尿液、唾液或其他体液中测

量几种特定的代谢物和激素，其中还包括呼气中的

内源性和外源性挥发性有机化合物。一般而言，代

谢物分析可以立即反映细胞生理的动态变化，代谢

物水平或比例异常可能导致疾病[40]。值得注意的

是，代谢物化学性质多样，丰度变化大，这给高通量

代谢组学检测带来了挑战。尽管可以通过有针对

性的方法进行特定假设的测试和定量精确测量，但

系统级分析通常需要无针对性的方法以检测尽可
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能多的代谢物。与代谢组学相关的数据库和技术

包括核磁共振（nuclear magnetic resonance，NMR）[41]

和基于质谱（mass spectrometry，MS）的方法（气相

色谱-质谱（gas chromatography MS，GC-MS）、液相

色谱串联质谱（liquid chromatograph MS，LC-MS）
和毛细管电泳-质谱（capillary electrophoresis MS，
CE-MS）。质谱法[42-43]是当前主要的商业代谢组学

应用基础，能够定量分析 1000~2000种代谢物，这

提供了关于异质性的更多重要信息。家用技术也

在兴起，例如，通过安装在马桶上的设备捕获并分

析尿液生物标志物[44]。然而，区分真正相关的代谢

变化和无害波动仍然是一个限制，特别是要考虑由

饮食到昼夜节律等多种因素会影响代谢物水平。

人类代谢组数据库（Human Metabolome Data⁃
base）是一个包含人体内小分子代谢物详细信息的

免费数据库[45]，可用于代谢组学研究，相应的代谢

物分析可以通过 MetaboAnalyst 5.0平台进行[45]。

Karsten对目前已发表的、关于利用非靶向代谢组

学进行代谢组学全基因组关联研究（mGWAS）分析

的文章进行了总结，并提供了相关链接（http://www.
metabolomix. com /list-of-all-published-gwas-with-
metabolomics），可以为研究者提供参考。

1.5 微生物组

开创性工作研究迅速揭示了人体内寄居着一

个由微生物组成的生态系统，主要包括 4个区域：

肠道、皮肤、阴道和口腔微生物群[46]。常用的调查

微生物组成的方法包括测序扩增标记基因（如编码

16S rRNA的基因）[47]，而宏基因组DNA测序则能够

研究样本中所有基因序列的全貌[48]。微生物组学

与代谢组学相辅相成，人体血液中已知有超过 200
种化合物由微生物代谢或独立产生[49]，并且可以通

过算法在一定程度上从微生物组数据推算个体的

代谢组状态[50]。

微生物组在影响人体生理方面的重要性日益

凸显，包括对大脑[51]、神经发育[52]、肝脏[53]、免疫系

统[53]和消化健康[54]的影响，并在药物疗效[55]和代

谢[56]中起关键作用。随着时间推移，跟踪微生物组

信号有助于丰富现有的表型数据，并理解个人健康

轨迹的趋势。由于微生物组是一个复杂且动态的

生态系统，其数据受个体间巨大差异的限制，这些

差异源于遗传因素、饮食、年龄和环境，使得建立

“正常”或“健康”微生物组基准变得具有挑战性[57]。

此外，微生物组分析的准确性往往依赖于参考数据

库的质量，目前的数据库中许多微生物种类（特别

是非西方人群中的种类）缺乏或不存在[58]。

1.6 影像组

在医学领域，影像组学指的是从放射影像（计

算机断层扫描（computed tomography，CT）、核磁共

振成像（nuclear magnetic resonance，NMR）、断层扫

描（positron emission tomography，PET）等）中提取

感兴趣区域的高通量图像特征，并通过机器学习

（machine learning，ML）方法对病变区域和关键信

息（如生物标志物）进行精确量化，最终帮助诊断、

分类或分级疾病[59]。2014年，英国生物库启动了世

界上最大的多模态成像研究，邀请 10万名参与者

接受脑部、心脏和腹部磁共振成像、双能X射线吸

收测量和颈动脉超声检查[60]。大规模多模态成像

与丰富的表型和遗传数据相结合，为科学家开展与

健康相关的研究提供了前所未有的资源。研究人

员能够研究成像表型与广泛的生活方式、环境和遗

传因素之间的关系，并探讨这些前因如何通过组织

结构和/或功能的变化影响疾病风险。迄今为止，

已发表的研究成果主要集中在探索生活方式因素

与 影 像 生 成 表 型（imagine derived phenotypes，
IDPs）之间的横断面关联。例如，较高的体重指数

（body mass index，BMI）和腰臀比与大脑不同区域

的体积减小相关[61]，而高血压和其他血管风险因素

与异常的白质微结构异常和其他不良脑部指标相

关[62]。这些早期发现有助于理解血管风险因素与

神经退行性疾病（如阿尔茨海默病）之间的关系机

制[62]。心血管风险因素也与心脏结构和功能相

关[63]，此外，还发现了其他一些不太明显的关联，如

与空气污染、绝经激素治疗和肺功能等的关联。

新的研究成果也不断涌现。例如，糖尿病与心

脏 4个腔室的异常形态和功能相关，而以前通常认

为只有左室受到糖尿病的影响[64]。在新冠肺炎疫

情期间，一项研究使用磁共振成像对英国生物银行

的 785名参与者进行了 2次磁共振成像扫描，其中
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401名参与者在 2次扫描之间的平均间隔 141 d内
被检测出 SARS-CoV-2感染阳性，并与 384名未感

染的对照组进行了比较。研究结果表明，感染

SARS-CoV-2的参与者在2次扫描之间显示出明显

的长期效应，与对照组相比，感染 SARS-CoV-2的
参与者在颞叶前额叶皮质和海马回的灰质厚度和

组织对比度方面减少更多，与主要嗅觉皮层功能连

接的区域在组织损伤标志物方面发生更大变化。

此外，SARS-CoV-2感染组的全脑尺寸减小更多，

感染 SARS-CoV-2的参与者在 2次时间点之间的

认知能力下降也更明显[65]。这证明了新冠感染对

脑健康的长期影响。另外，一项基于 IDPs与精神

障碍的孟德尔随机研究揭示了 9种 IDPs存在对精

神分裂症、厌食症和双相情感障碍风险具有因果影

响的证据[66]。

在影像组学中，类别不平衡和过拟合是常见问

题，例如，在队列中某些疾病的低发病率导致无法

区分PET图像中受影响和未受影响的病变区域[67]。

1.7 其他表型组

数字健康相关技术的发展，将有助于实现个性

化健康和大规模远程医疗。最初，手表式设备的设

计是为了计算每日步数以鼓励锻炼，但近年来，心

脏超声等新设备，提供了深入测量和跟踪大量生活

方式和生理因素的新方法，包括心率、心率变异性、

睡眠模式和血氧水平，甚至可以进行双点心电

图[68]。在数字健康领域，“可穿戴设备”的作用在过

去 10年中不断增强。各种设备可以进行非侵入性

信号测量（如光学测量）和生物流体（如汗液或间质

液）测量[69]。连续葡萄糖监测器可供糖尿病患者使

用，并开始在一些肥胖治疗计划中使用。此外，过

去 10年中，智能手机的数字健康应用程序数量也

在不断增长，这一趋势可能会继续下去。将这些信

号与分子数据相关联，可以开发候选的数字生物标

志物，从而揭示个体的健康状态，甚至针对个体特

定器官或系统进行测量。

使用数字健康工具对于评估和监测脑健康特

别有益，因为直接收集用于产生组学数据的生物样

本比较困难。越来越多的可穿戴设备作为交感神

经和副交感神经活动的指标可以测量心率变异性。

基于应用程序的可扩展评估，能够应用于已知的具

有潜在临床意义的功能领域[70]。数字健康工具通

过提供每日体力活动输出数据，为个体的表型数据

增添了丰富性，并与健康变量的网络相互关联。然

而，需要注意的是，可穿戴设备的准确性、持久性和

用户合规性可能会影响所收集数据的一致性和可

靠性。

2 组学大数据的分析方法

与多组学技术发展并驾齐驱的是组学大数据

分析方法。过去几十年，科学家研发了多种具有里

程碑意义的分析方法，并不断对其进行完善，以揭

示疾病发生发展的潜在分子机制。

2.1 全基因组关联分析

全基因组关联研究（genome-wide association
studies，GWAS）是在人类全基因组范围内识别存在

的序列变异。其中最常见的变异形式是单核苷酸

多态性变异（single nucleotide polymorphism，SNP）。

自 2005年第 1项GWAS在老年黄斑性病变研究[71]

中取得成功以来，GWAS在随后的 15年间彻底改

变了复杂疾病遗传学领域，为人类复杂的性状和疾

病提供了许多有力的关联证据[71]。截至 2022年 7
月，约 6000项研究报道了有 400000余个在遗传变

异和常见疾病性状之间具有全基因组显著性的遗

传关联（P<5×10-8）[72-73]。目前，在国际上，如卒

中[74]、站立身高[75]、吸烟[76]、受教育水平[77]和血压[78]等

复杂疾病和性状的全基因组关联研究的样本量都

超过了100万，成功定位了多个重要基因。

尽管GWAS获得了巨大的成功，但也面临一些

重要挑战。首先是统计功效和准确性的问题。复

杂疾病与性状往往由多种基因和环境因素共同作

用决定。如果基因效应较小，则需要大量样本才能

识别这些基因位点，耗费大量时间和资源。此外，

数据的异质性和多重比较也会影响统计的功效和

准确性。最后，基于 SNP芯片技术的GWAS依赖于

预先存在的遗传变异参考组合，难以检测超罕见突

变（次要等位基因频率（minor allele frequency，
MAF）＜0.01%）以及较为复杂的插入缺失和结构
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性变异。

应对这些问题的主要策略有 2种。首先是尽

可能增大样本量。随着测序技术的推广，结合了特

定人群参考面板先验信息的低深度测序方法将会

是最优的基因组关联研究策略[79-81]。此外，通过算

法研发可以在一定程度上提高关联分析检验的功

效。例如，使用分层荟萃分析方法（stratified meta-
analysis，SMA）和联合混合模型方法（joint mixed
model，JMM）[82]可减少群体结构带来的问题；通过

加入多基因评分作为协变量[83]，可以提高祖先内部

和跨祖先的全基因组关联研究的功效；通过负荷检

测等方法可以增加罕见疾病突变的检出功效。随

着机器学习和长读长测序技术的发展，越来越多包

含了结构性变异的高质量人群单体型参考面板得

以公布。

2.2 全基因组关联信号的解读

完成全基因组关联分析后的一个重要问题涉

及解读与验证关联信号。连锁不平衡（linkage dis⁃
equilibrium，LD）现象[84]、广泛存在的非编码区域[85]

和基因多效性[86]为GWAS确定因果变异和基因带

来相当大的挑战。迄今为止，能够将复杂性状的致

病变异与介导这种易感性的分子和细胞功能联系

起来的研究相对较少。一个早期的成功案例描述

了 SORT1非编码变异如何影响低密度脂蛋白胆固

醇和心肌梗死风险[87]。最近的一些研究则集中于

肥胖相关的FTO基因内含子变异、IRX3和 IRX5表

达的改变，以及脂肪细胞[88]和下丘脑功能[89]之间的

关系。类似的功能描述也出现在与精神分裂症[90]

和心血管疾病[91]相关的单个位点的研究中。过去

10年里，功能基因组学努力将这种“一次一个位

点”的工作流程转变为系统的、多维的、整合的方

法，希望能够提供与全基因组变异发现相匹配的全

基因组功能分析。

在分子层面上，一个基石是生成全基因组范围

的功能活动目录。例如，DNA元素百科全书（Ency⁃
clopedia of DNA Elements，ENCODE）和表观基因

组学路线图（Roadmap Epigenomics）项目已经在数

百种细胞类型和组织中生成了组蛋白修饰、转录因

子结合、染色质可及性、三维基因组结构和其他调

控注释的图谱[85, 92]。这些数据与GWAS结果之间的

基因组重叠模式使得风险变异的功能推断成为可

能，提供了驱动疾病发病机制的特定细胞类型的线

索[93-94]，并加速了特定位点的机制见解。

与此同时，业界也在努力拓展连接性状相关的

调控变异与其在与疾病相关的细胞类型中调控的

基因和过程数据。例如，GTEx（Genotype-Tissue
Expression）联盟在数百名个体和几十种组织中绘

制了成千上万的表达数量性状位点（QTL）[95]。

DNA接近性检测（如Hi-C）和单细胞数据可以进一

步提供调控变异与其效应基因之间关系的线索。

人类生物分子图谱计划（HubMAP）[96]和人类细胞图

谱计划（Human Cell Atlas）[28]等项目将提供各种发

育阶段中单个人类细胞类型的全面、高分辨率参考

图谱，提供新的机会来理解调控遗传变异如何导致

细胞和有机体表型。

GWAS结果的比较分析已成为探索不同性状

之间病因学联系的有用工具。连锁不平衡评分回

归（linkage disequilibrium score regression，LDSC）[97]

是常用的遗传相关性分析方法，通过估计每个 SNP
的LD评分（一种衡量 SNP与周围 SNP之间LD关联

程度的统计量）来量化 2个性状的遗传变异的平均

比例，既表型间的遗传关联度。然而，LDSC通常需

要使用 2个性状的大样本量GWAS分析结果才能

保证准确性。另一种流行的共定位分析（colocal⁃
ization analysis）[98]通过贝叶斯方法鉴定 2个性状是

否由同一个基因组区域的同一个因果变异驱动，从

而提供 2个性状之间的遗传关联证据。共定位方

法假设每个性状在该基因组区域内最多存在一个

因果变异，列举了 2个性状之间的 4种因果变异假

设模型及无因果变异假设模型，并通过贝叶斯方法

得到不同模型的后验概率。关于基因组区域关联

和遗传共享的 5个相互排斥的假设如下。H0：无关

联；H1：仅与性状一关联；H2：仅与性状二关联；H3：2
个性状通过不同因果变异相关联；H4：2个性状通过

相同因果变异相关联。当PP.H4>0.8时，判断H4假

设成立，既2个性状由同一个因果变异驱动。

快速发展的技术，如大规模平行报告基因测

定[99]和 CRISPR基因编辑，支持了大规模靶向序列
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扰动的功能表征。这些方法的变体使得基因（通过

敲除筛选）[100]、调控元件（使用 CRISPR 干扰和

CRISPR激活筛选[100-101]）和遗传变异（碱基编辑

器[102]）的功能评估在更大规模和更高分辨率上成为

可能[103]。结合复杂的读取方法，包括高内涵成

像[104]和单细胞转录组学及表观基因组学[105-106]，这

些方法可以生成经验“真相”数据，支持开发预测致

病变异、效应转录本和细胞效应的计算模型。最

终，这些模型可减少单个研究对所有细胞类型中所

有变异功能进行详尽实验表征的需求，提高机制解

释的效率。

2.3 多基因风险评分

多基因风险评分（polygenic risk score，PRS）是

依据个体全基因组基因型，根据GWAS汇总统计数

据中得出的相应基因型效应大小估计值加权，从而

量化个体对疾病易感程度的一种评估工具[107]。作

为精准医疗的有力工具，PRS可以应用于疾病风险

预测和诊断改进，预测疾病的进展和复发，部署精

准治疗，提高人群筛查效率[108]。

然而，PRS的准确性往往会受到遗传因素和社

会环境因素的影响。不同人群的致病等位基因频

率、等位基因效应大小和 LD模式均存在差异。即

使在相对同质的人群中，PRS的预测准确性也可能

因年龄、性别、社会经济地位和环境暴露等社会环

境风险因素而异。如果社会环境风险因素与遗传

血统相关，可以通过主成分分析（principal compo⁃
nent analysis，PCA）矫正PRS模型；但当社会环境因

素仅与共同的人口统计学历史有关时，PCA的校正

能力有限。

适用于多血统和混合队列的GWAS分析方法

的快速发展，有助于提高 PRSs在不同人群之间的

可转移性。最近的方法允许对 2种以上祖先血统

的GWAS汇总统计数据进行 PRS建模。例如，CT-
SLEB[109]使用C+T算法选择目标人群的 PRS中要包

含的 SNP，并使用经验贝叶斯算法有效地估计这些

SNP的效应大小。PRS-CSx[110]通过贝叶斯回归和

连续收缩先验进行多基因预测，通过整合多个族裔

的GWAS汇总统计数据来提升跨群体 PRS的预测

能力。此外，Amariuta等[111]在 707种细胞中针对转

录因子介导的细胞特异性调控位点进行表型相关

活性转录的推断和建模（inference and modeling of
phenotype-related active transcription，IMPACT），并

在传统 PRS的基础上使用 IMPACT注释来降低不

同人群间的 LD偏差，从而提高 PRS的跨祖先可转

移性。

2.4 孟德尔随机化研究

孟德尔随机化（Mendelian randomization，MR）
是一种重要且常用的基于观察性数据进行因果推

断的遗传学分析方法[112-113]，在解析疾病发生发展

过程中的风险因素和生物机制方面中发挥了重要

作用，成功预测多项随机临床试验（randomized
clinical trial，RCT）的结果[114-116]，并推动了安塞曲

匹、托莱西单抗、卡那单抗等药物的发现与应

用[117-118]。在等位基因随机分裂过程中，个体根据

是否携带改变暴露的遗传变异被自然分成“干预

组”和“对照组”。MR使用与长时间暴露关联的遗

传变异作为工具变量来分析暴露因素对疾病易感

性的影响，有效避免了反向因果和混杂因素干扰，

从而更为准确地推测出暴露和结局之间的因果关

系。运用MR进行因果推断时，需满足 3个重要的

假设前提[119]。（1）相关性（relevance）：该工具变量

与暴露因素显著关联。（2）可交换性（exchangeabil⁃
ity）：工具变量和结果的混杂因素独立。（3）排除限

制性（exclusion restriction）：工具变量除了通过暴

露因素影响结果外，不直接对结果产生影响。

多变量孟德尔随机化（multivariate Mendelian
randomization，MVMR）研究是MR的扩展，允许估

计 2种或多种暴露对结果的因果影响。在挑选应

用于MVMR的遗传工具时，需要注意以下问题：检

验遗传工具与某个暴露变量之间是否满足相关性

假设时，必须将其他的暴露变量纳入估计[120]；无论

使用单样本数据或双样本数据，遗传工具个数应该

大于或等于暴露变量个数[121]；影响 1个以上暴露变

量但对结果不产生直接影响（除非通过包括的变

量）的遗传工具可以被MVMR分析纳入，前提是遗

传工具相关的表型都作为暴露变量纳入同一个

MVMR模型中[121]，从而避免多效性偏差和根据强

度选择工具变量而产生的潜在偏差[122]；需要检验
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SNP结果关联的异质性，可以使用基于个人水平数

据的 Sargan统计量或基于汇总数据的Cochran Q统

计量[121]；使用MR-Egger截距检验多效性[123]。

一般来说，单变量MR估计暴露对结果的“总

体”影响，而MVMR估计每次暴露对结果的“直接”

影响。这些影响是否相同取决于模型中暴露变量

之间的关系，以及其他暴露变量与结果之间的关

系。假设一个考虑 2种暴露的模型：X1，是感兴趣

的主要暴露；X2，是感兴趣的次要暴露。当X2是X1
的混杂因素或对撞机因子时，单变量MR和MVMR
估计相同的因果效应。当X2是X1的中介因素时，

单变量MR和MVMR估计的因果效应不相同，其中

单变量MR估计X1对结果的总效应；MVMR估计X1
不通过X2对结果的直接效应[121]。

然而，随着多组学实验技术的发展，基因—暴

露和暴露—结果因果关联的研究越来越复杂，MR
分析也面临新的挑战。目前方法学研究主要集中

在解决以下MR悖论：MR假设遗传变异仅通过单

一途径影响暴露和结局变量，而广泛存在的水平基

因多效性现象会导致无效的MR因果估计；如果遗

传变异破坏了暴露目标的正常功能（如暴露与靶受

体的结合），则有可能会产生矛盾关联（靶受体失

效，作为保护因素的生物标志物水平增加，同时疾

病风险增高）；当遗传变异与同一途径上效应相反

的多个依赖性状相关，也会影响因果推断；如果暴

露是时间依赖性的，那么尽管MR结果表明存在因

果效应，但在生活中改变暴露不一定会改变疾病风

险；如果暴露在多年累积后才能导致疾病，MR分

析会产生比RCT或观察性流行病学研究更大的因

果估计值；将多个性状和遗传变异组合到同一个模

型的多变量MR方法正在被广泛应用，但这可能导

致重叠性状等问题。

2.5 人工智能算法与分子医学

近年来，机器学习、深度学习和大语言模型等

人工智能（artificial intelligence，AI）算法迅猛发展。

随着生物数据规模的不断扩大，AI算法逐渐被应

用于多组学大数据的分析，并取得了良好成效[124]。

在基因组层面，最重要的进展是将AI应用于

变异检测的目标。当个体读取被映射到参考基因

组中的相应位置时，它们可以被可视化为一个“堆

叠”，其中与参考不同的碱基被突出显示。这种视

觉呈现有助于在基因组中复杂区域进行快速手动

审核，这一借鉴了计算机视觉和图像识别方面进展

的见解推动了用于变异检测的深度学习方法的发

展[125]。此外，其他变异检测方法则在更窄的应用领

域中使用机器学习，例如，用于特定变异或基因组

区域的技术校准错误的模式[126]。机器学习在罕见

疾病变异的优先级排序方面也表现出极高的效用。

例如，一种基于逻辑回归的机器学习利用大量文献

衍生数据集将表型与候选基因匹配，以帮助鉴定遗

传病的潜在致病基因[127]。另一种方法则应用最大

似然估计和贝叶斯网络来达到同样的目的[128]。这

些方法在识别罕见遗传疾病方面特别成功，多项研

究显示未诊断的遗传疾病的解决率达到 30%~
50%[129-130]。在一项研究中，来自英国和爱尔兰的

13449名先证者，诊断率为 41%[131]。此外，与先前

的方法相比，纳米孔长读取测序的临床应用不仅提

高了准确性[132]，而且还有可能在不到 8 h的时间内

进行罕见疾病背景下的临床诊断[133]。

在转录组层面，最初的转录组分析方法通过将

每个基因的表达谱与参考范围进行比较，识别疾病

关联的差异表达基因[134]。引入贝叶斯模型后，转录

组分析可以进一步预测罕见变异的调控效应[135]。

在一大批未诊断的罕见疾病患者中，血液转录组测

序在 8%的患者中识别出了致病变异[136]。后来，一

个包含基因表达、等位基因特异性表达和替代剪接

数据的分层贝叶斯模型则被用于识别遗传驱动的

转录组异常[137]。AI还被用于解决剪接点预测这一

难题。一个使用 32层深度神经网络的深度学习模

型显示出改善罕见疾病诊断的潜力[138]。自编码器

（神经网络的一种，它能够高效地学习如何将输入

数据编码为压缩表示，然后再将其解码回原始输入

的表示）也展现出改善RNA测序数据中异常剪接

预测的能力[139]。这些方法成功应用于一个出现了

发育退化、震颤和癫痫的 12岁女孩的罕见病案例

诊断中。短读长基因组测序确定了 96个候选基因

变异，但没有一个看起来能够解释患者的病情。通

过添加基于患者血液的RNA测序的剪接异常检测
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算法，识别出了KCTD7中的一个剪接增益变异，从

而确立了进行性肌阵挛性癫痫的诊断[140]。

在蛋白质组层面，深度学习则在几乎整个工作

流程都取得了重大进展[141]。例如，通过对已知化学

实体的光谱图案进行训练，深度学习的方法改进了

候选肽段光谱的预测[142]。利用卷积神经网络工具，

还可以准确预测肽段滞留时间，即肽段从液相色谱

柱中洗脱的时间点[143]。采用了卷积神经网络和长

短期记忆方法，还可以实现全新的肽段测序和蛋白

质鉴定[144]。此外，还有研究者将大型语言模型应用

于蛋白质功能预测，旨在加速药物发现[145]。另外，

深度学习还为临床一个重要焦点——生物标志物

的预测提供了好的解决策略。在一项研究中，基于

来自 5个独立队列约 17000名无重大疾病的个体蛋

白质定量数据，训练了一系列机器学习模型（包括

基于逻辑回归的模型和随机森林）对预防医学领域

通常用于预测健康的11个不同指标（如 5年内发生

心血管主要事件的风险）进行预测。在验证队列

中，94种蛋白质的定量预测肝脏脂肪的C统计量为

0.83，表明可以用于非侵入性检测非酒精性脂肪

肝[146]。辅助机器学习的蛋白质组学方法还发现了

酒精性肝病、阿尔茨海默病和帕金森病的循环生物

标志物[147]。

在代谢组学层面，深度学习主要用于增强先天

代谢错误的诊断。Liu等[148]将非靶向代谢组学筛查

方法应用于先天性代谢错误诊断，通过临床表型、

分子检测数据等其他临床数据复验诊断结果，并与

临床指南推荐的传统靶向代谢组学筛查方法（使用

血浆氨基酸、血浆酰基肉碱和尿有机酸作为筛选标

志物）对比，发现非靶向代谢组学将诊断率增加了

6倍，并被证明是针对非氧化戊糖磷酸途径缺陷的

有效策略。在最近的一项研究中，外显子测序结合

代谢组学改进了变异分类。例如，代谢指纹法通过

支持向量机建立了丙酮酸激酶缺乏症的诊断，支持

向量机通过在 n维空间中找到一个超平面来识别

亚组[149-150]。在另一个实例中，金属蛋白基因的变

异提供了多通道卷积神经网络的训练数据，该网络

显示与代谢性疾病更密切相关的是金属蛋白的铁

结合位点的突变，而不是其他位置的突变[151]。

3 多组学大数据的临床实践

尽管基础科学和技术取得了显著进步，但多组

学大数据在主要医学领域的临床应用转化却相对

滞后，是需要重点发展的环节。以下是多组学大数

据在疾病分型、疾病诊断与预测、药物靶点选择以

及个性化医疗等方向的一些较为成功的案例。

3.1 疾病分型

随着临床诊断技术的不断发展，许多疾病的定

义正在逐渐完善，但也伴随着疾病内部异质性的加

剧和治疗措施与患者情况不匹配的现象。这在复

杂疾病中尤为明显，如心血管疾病、精神类疾病，单

靠指南推荐的宏观人体测量值和实验室检测指标

难以准确分型[74, 152]，由此带来的科研开发和临床实

践的不良后果不容忽视[153]。通过多组学大数据分

析将特定疾病的患者细分为同质亚型，是改善诊

断、预测、治疗、预防和预后的一种有效的策略[154]。

随着越来越多的全基因组疾病关联信号的发

现，遗传亚分类揭示了对心血管疾病[155]、过敏性疾

病[156]、肥胖[157]及糖尿病[158]等复杂疾病异质性的生

物学机制。然而，GWAS关联信号往往只能解释复

杂疾病变异的一小部分，不同的基因表达模式[159]在

复杂疾病内部异质性转变[160]中起到重要作用。

Reichart等[161]使用单细胞核 RNA测序技术（single
nucleus RNA sequencing，snRNAseq），比较不同心

肌病基因型之间的转录组特征差异和细胞谱系差

异，揭示了基因型与病理性心脏重构之间的内在关

联，改变了“心衰是由共同机制引起”的固有推论，

为心脏靶向治疗和个性化医疗提供了线索。需要

注意的是，表观遗传模式不仅与细胞特异性基因表

达和转录因子结合有关[162]，还与许多环境因素有

关，如吸烟[163]。蛋白质是生物学功能的载体，描绘

清晰的蛋白分子网络对于解析疾病异质性和制定

后续治疗策略具有重要意义，尤其在肿瘤学方面。

Li等[164]通过对结直肠癌患者的基因组学、蛋白质组

学和磷酸化蛋白质组学数据进行共识聚类分析，发

现原发肿瘤与转移病灶的遗传特征几乎没有差异，

而蛋白质组学和磷酸化蛋白质组学联合分析能够

很好地区分转移和非转移性患者。相比于蛋白质
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组学，代谢组学通常被定义为对小分子化合物（化

合物＜1500 Da）的综合分析。因为代谢组小分子

对生理通量变化具有更高的敏感性，特别适用于心

血管[165]、糖尿病[166]等复杂疾病的机制和分型研究，

尤其是考虑到遗传和环境因素及其相互作用等因

素的作用下。

虽然不同组学数据从各个维度揭示了疾病异

质性的生物学机制，但是由于不同学科和疾病领域

的研究人员都在提出新的亚型，疾病分类学的不断

扩充也伴随着“多样性”的缺点，既缺乏统一定义、

方法或统计标准。通过机器学习方法建立多个组

学数据之间的关联网络可能是解决这一问题的关

键途径。例如，Ding等[167]通过整合 7695例卒中患

者的临床表型、生物标志物和全基因组测序数据探

究非心源性栓塞性缺血性卒中（noncardioembolic
ischemic stroke，NCIS）生物异质性和亚群的综合景

观。在 60个生物标志物中通过分层聚类确定了 30
个预后相关分子簇，并使用降维分析揭示了与特定

生物标志物相关的精细亚群结构。此外，多组学数

据整合在癌细胞亚群分析的应用还有助于指导肿

瘤靶向治疗，有助于推进癌症精准医学。Liu等[168]

通过对食管鳞状细胞癌（esophageal squamous cell
carcinomas，ESCCs）患者的多组学数据聚类分析，

将 ESCCs分为 4种亚型，其中免疫调节型（immune
modulation，IM）对免疫检查点阻断疗法反应最好。

研究者们进一步开发了识别ESCCs患者 IM亚型的

分类器，并成功以 85.7%的敏感性和 90%的特异性

预测抗PD-1治疗反应。

综上所述，通过基于患者个体的多组学数据，

医疗团队可实现精准诊断和制定个性化治疗方案

的制定[169]。这种个性化医疗模式可根据患者的遗

传背景、表观遗传学特征和生物标志物等信息，为

患者提供更有效的治疗方案，提高治疗成功率[170]。

3.2 疾病诊断与预测

受限于医学成像分辨率不足、缺乏生物标志物

或生物标志物的灵敏性和特异性不足，以及对疾病

生物学机制及影响因素了解不充分，许多疾病临床

诊断上容易出现漏诊、误诊、早诊困难、过度诊断及

治疗方案不适当导致的药物耐药性和副作用等问

题。多组学大数据分析可以使用基因组、分子或成

像数据来开发准确的诊断工具，可以帮助医生在疾

病早期，甚至在临床症状出现之前进行诊断疾病，

进行疾病预后和预测，以及指导治疗和预防策略，

是迈向精准医疗的重要一步[171]。肿瘤学[172]和罕见

病学是多组学大数据分析疾病诊断与预测应用发

展较好的领域。

罕见病患者，尤其是危重婴儿和儿童，通常需

要通过快速准确的诊断以尽早得到临床治疗和管

理。随着罕见病基因的大量发现、基因检测成本的

大幅降低，以及政府在基因检测方面的不断投入，

基于快速基因组检测显著改善了罕见病诊断的及

时性和公平性[173]。英国 10万基因组计划在一项涵

盖 2183个家庭的 4660名参与者和 161种罕见疾病

的试点研究中，探究了基因组测序对常规护理后未

确诊的罕见疾病患者中的作用，发现基因组测序将

罕见病诊断率提高到 31%~33%，其中 25%的患者

具有临床可操作性[174]。

基因检测也已经成为癌症非侵入性辅助诊断

的重要工具，可以评估种系遗传癌症风险，识别特

定类型癌症的体细胞变异，以用于癌症诊断、预测

或指导药物治疗[175-176]。2013年，美国医学遗传学

学会（ACMG）[177]发布了关于对基因组测序患者的

继发性发现进行负责任管理的建议，现已包括 82
个基因。大量的临床证据证明这些基因导致严重

疾病的可能性很高[178-179]。截至 2023年 7月，美国

FDA已经批准了 97个经过验证可在临床上用于预

后和治疗的肿瘤生物标志物（https://www.cancer.
gov/about-cancer/diagnosis-staging/diagnosis/tumor-
markers-list）。对于有癌症家族史的人，种系变异

的风险评估是疾病预测、筛查和早期检测的关键。

在癌症起始的双打击模型中[180]，肿瘤抑制基因的一

个等位基因被种系变异破坏，第 2个等位基因通过

体细胞突变被破坏，导致肿瘤发生。虽然癌症相关

基 因 的 数 据 库 ，如 Sanger Cancer Gene Census
（https://cancer. sanger.ac.uk/cosmic），包含数百个条

目，但只有十几个基因是家族性癌症综合征的主要

驱动因素，这些基因的种系变异会增加癌症的风

险。肿瘤-正常种系样本配对分析是探究肿瘤种
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系变异和获得性体细胞变异复杂相互作用的重要

方法[180]。BRCA1和其他高外显率癌症易感基因（包

括 BRCA2、CHEK2、PALB2、ATM、VHL、BAP1 和

MSH2等）的致病性种系变异的临床试验现已成为

越来越多癌症类型标准管理的一个组成部分[180]。

循环肿瘤DNA（circulating tumor DNA，ctDNA）
指患者体液中脱落于新形成肿瘤并正在发生坏死

的体细胞中的DNA。液体活检技术可以鉴定患者

血浆中的游离 DNA（cell-free DNA，cfDNA）中的

ctDNA，并应用于肿瘤治疗反应和耐药性检测、残

留病灶监测、治疗指导和早期疾病检测等方面[181]。

其中，液体活检最悠久、广泛的应用是提供有关癌

症患者观察到的治疗反应和疾病进展差异的潜在

遗传原因的信息。例如，cfDNA检测识别EGFR变

异型非小细胞肺癌患者接受 EGFR抑制剂治疗后

出现的表皮生长因子受体（EGFR）T790M突变[182]。

此外，液体活检还广泛用于监测治疗耐药性并了解

耐药机制。获得性耐药通常以个体患者中多个耐

药亚克隆的克隆生长为特征，相比于单病灶肿瘤活

检，cfDNA的一个关键优势是能够捕获与耐药性相

关的分子异质性。例如，一项比较疾病进展时匹配

的肿瘤活检和 cfDNA检测的研究表明，在多达 2/3
的病例中，cfDNA检测可能会揭示单次肿瘤活检无

法识别的其他改变[183]。但需要注意的是，由于癌症

患者整体 cfDNA中 ctDNA的比例在不同肿瘤类型、

不同个体间差异较大[184]，且肿瘤治疗会降低患者

ctDNA水平[185]，液体活检在低 ctDNA水平患者中的

应用存在较大困难。

除了基因变异，表观遗传重编程也是肿瘤可塑

性[186]和适应性[187]的主要贡献者。近几十年来，大

型项目扩大了影响表观遗传因素的癌症相关基因

突变的已知范围[188-189]，包括调控组蛋白标记的染

色质重塑剂和修饰剂[190]、DNA甲基化[191]、micro-
RNA[192]和 3D基因组折叠[193]，证实了表观遗传畸变

在血液和实体恶性肿瘤病因中的作用[194]。

3.3 药物靶点发现

药物研发是一个漫长而昂贵的过程[195]，药物基

因组学等多组学技术在临床实践中的应用对于药

物研发和药物安全至关重要，基因支持的靶点更有

可能在Ⅱ期和Ⅲ期试验中取得成功[196-197]。欧美的

多家制药巨头都大力投资英国样本生物样本库中

50万人的基因组[198]、蛋白组[199]等测序研究，并获得

了显著回报[200-202]。实践证明，多组学数据分析在

药物靶点的发现和预测、药物重利用及药物相应预

测等方面具有极高的应用价值[203]。

基因组学方法是药物靶点发现和预测的新途

径。基于GWAS关联信号的生物信息学解读和实

验随访可以为药物开发提供信息，有可能通过识别

新的药物靶点和使用遗传工具间接测量药物效应

来加速药物发现，并为药物重新定位提供证据[204]。

例如，Okada等[205]通过GWAS评估了来自超过 10万
名欧洲和亚洲受试者的约 100万个 SNP，识别了

101个类风湿性关节炎风险位点（其中 42个为新发

位点），并通过基于功能注释、顺势作用元件数量性

状位点、通路分析的生物信息学分析方法，以及基

于与人类原发性免疫缺陷、血液癌体细胞突变和基

因敲除小鼠表型的遗传共享分析的新方法，在 101
个遗传位点中鉴定了 98个生物学候选基因。在肿

瘤学中，测序技术能够识别体细胞癌基因组中的驱

动突变，促进了针对这些突变的药物或药物组合的

开发，显著改善患者预后[206]。例如，靶向慢性粒细

胞白血病（CML）中 BCR-ABL1融合基因的抗癌药

物伊马替尼（酪氨酸激酶抑制剂）的问世，就对

CML患者的预后产生了革命性影响，使其预期寿

命与普通人群相似[202]。

当药物靶点和疾病结果之间的准确中介尚不

清楚时，使用多组学数据分析可以提供新的见解。

例如，秋水仙碱[207]在大规模的Ⅲ期试验中显示出心

血管疾病（cardiovascular disorder，CVD）风险的有

效性，但其确切作用机制未知，对接受该药物治疗

的个体进行蛋白质组学探索可能有助于鉴定这些

药物修饰的蛋白质[208]。他汀类降脂药物则是另一

个例子，研究表明他汀类药物对上皮性卵巢癌具有

潜在的化学预防作用，为了进一步确定作用机制，

研究者通过MR检查他汀类药物靶点（HMG-CoA
还原酶）与卵巢癌的关联，并在 2次分析中检查其

他降脂药物靶点与卵巢癌的关联，最终确定了遗传

代理的HMG-CoA还原酶与上皮性卵巢癌的发生
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概率降低显著相关[209]。

转录组学分析是通过药物特征匹配（signature
matching）实现药物再利用（drug reperposing）的重

要方法，可用于将药物、靶点或疾病的信息与蛋白

网络、蛋白质-化合物或蛋白质-代谢物网络的拓

扑信息相结合[210-211]，以评估药物-疾病相似性和药

物-药物相似性。2006年，第1份“连接图”（connec⁃
tivity map，CMap）[212]参考序列集被公布，该序列集

通过共同的基因表达特征将基因、药物和疾病状态

联系起来。2017年，随着高效基因表达谱分析方

法 L1000的出现，下一代 CMap[213]的规模较之前扩

大了 1000多倍，成为囊括了 19811种化合物的庞大

基因表达数据库。药物基因表达图谱的出现极大

地促进了药物重利用的进展。Wei等[214]比较了包

含 164种药物化合物的基因表达特征谱和对糖皮

质激素治疗敏感或耐药的急性淋巴细胞白血病基

因表达特征谱，计算两者间的负相关程度并排序，

发现免疫抑制剂雷帕霉素对糖皮质激素耐药型急

性淋巴细胞白血病的预测疗效最强，这一结论得到

了临床前实验的支持[215-216]。

虽然药物基因表达图谱对于药物靶点的发现

具有重要意义，但是在应对新冠肺炎这种突发新型

传染病时，传统的图谱构建速度仍然不满足需要。

因此，基于深度学习的药物基因表达图谱预测方法

成为新的研究方向。例如，Pham等[217]开发了一种

多头注意力机制驱动的图神经网络方法DeepCE，
该方法先利用图卷积网络从数据中自动提取化学

子结构特征，再通过注意力机制用于捕获化学亚结

构和基因之间，以及细胞系中基因之间的关联，最

后，在多输出多层前馈神经网络中预测受新化学物

质扰动的差异基因表达谱，并比较基因表达谱与

COVID19患者基因表达谱之间的 Spearman等级相

关分数来筛选药物库中的药物，最终确定的 10种
药物中，有 5种药物被既往研究认为具有临床应用

前景。

除了药物靶点选择外，药物疗效[218]和安全

性[219]也是药物研发的重点，然而普遍存在的药物响

应个体化差异对患者预后产生不利影响，并增加了

资源有限的卫生保健系统成本[203]，这在肿瘤等复杂

疾病的治疗中尤为明显。为了解决这一问题，研究

者构建了GDSC（genomics of drug sensitivity in can⁃
cer）[220]、CCLE（cancer cell line encyclopedia）[221]等开

创性的大型癌症药物响应筛查数据集，这些数据集

囊括了癌细胞基因组学、转录组学、表观遗传组学、

影像组学、蛋白组学数据，并将这些数据与药物敏

感性、基因敲低或敲除数据等功能表征相结合，使

科学家能够通过更深入地了解药物基因组学，以实

现药物响应预测。此外，为了解决不同数据集之间

获得敏感性评分的实验设置和预处理方法的差异

问题，Yingtaweesittikul等[222]还开发了用于癌症药物

反应预测的综合概率数据库CREAMMIST，该数据

库基于贝叶斯框架系统地整合了不同数据集中所

有可用的剂量反应值以获得综合剂量反应曲线，使

得跨数据集的药物响应预测成为可能。

3.4 临床试验和个体化医疗

临床试验的设计是临床研究中最重要的步骤

之一。更好的方案设计能带来更高效的临床试验

实施和更快的“继续/停止”决策。此外，设计不良

的失败试验带来的损失不仅是财务上的损失，还有

社会成本。结合了基因组学、免疫学和精准医学，

以及传统临床试验设计的新范式在解决缺血性脑

卒中患者的精准治疗中发挥了重要作用。

在 20世纪末和 21世纪初，生活方式的改变（如

戒烟和规律锻炼）、高血压和高脂血症治疗的进步，

以及糖尿病血管并发症的更好控制，降低了卒中风

险[223]。抗血小板药物也发挥了重要作用，抗血栓试

验协作组的荟萃分析显示，抗血小板疗法在 2年内

将卒中相对风险降低约 25%，但增加了出血风

险[224]。最初，使用不同机制的双药方案未能进一步

降低卒中风险。MATCH[225]和CHARISMA[226]试验未

显示双重治疗的益处，MATCH试验还显示出出血

风险增加。然而，鉴于组合疗法显示出更强的血小

板抑制效果，研究者继续探索短期双重抗血小板治

疗（DAPT），以在复发卒中的高风险期内最大化益

处并最小化出血风险。CHANCE[226]和 POINT[227]试
验均显示，在高风险 TIA或小卒中后的早期DAPT
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有益，POINT试验中较长的治疗时间导致出血率增

加。基于这些试验，指南认可并广泛实施TIA或小

卒中后的短期 DAPT。通过短期使用抗血小板药

物的方案进行微调，研究人员展示了一种在抗血栓

益处和出血风险之间成功平衡的方法。

Wang 等[228] 进 行 了 另 一 项 DAPT 试 验 ，即

CHANCE-2（涉及急性非致残性脑血管事件的高风

险患者使用替格瑞洛或氯吡格雷加阿司匹林），该

试验考虑了基于药物代谢的基因变异对氯吡格雷

疗效的抵抗性。氯吡格雷是一种前体药物，必须通

过肝酶CYP2C19代谢成活性药物。替格瑞洛与氯

吡格雷类似，通过血小板P2Y12腺苷二磷酸受体起

作用，但不需要代谢修饰。携带 1 种或多种

CYP2C19失活等位基因的患者对氯吡格雷的反应

预计会降低。在支持氯吡格雷失活等位基因携带

者对氯吡格雷效果降低的假设中，作者发现，在选

定人群中，替格瑞洛加阿司匹林比氯吡格雷加阿司

匹林更有益。这一著名的CHANCE-2临床试验是

首个在临床试验中考虑基因型变异从而取得成功

的研究之一，也说明了基于个人基因谱的针对性治

疗的重要前景。

个体化医疗致力于将“一刀切”的治疗方式转

变成为每一位患者提供最好的照护。随着基因检

测可及性越来越高以及医学数据数字化管理不断

推进，正处于个性化医疗的加速发展之中[171]。在未

来 10年中，复杂多组学信息与常规临床护理相整

合可能会改变人们今天所了解的医学领域。例如，

CRISPR-Cas9工具的可编程性和强大的活性促进

了它们快速整合到各种适应证的治疗中，用于过继

细胞治疗前的细胞离体工程和体内基因校正[229]。

通过小干扰RNA（small interfering RNA，siRNA）靶

向抑制目标基因表达的 RNA干扰（RNA interfer⁃
ence，RNAi）技术也具有极高的应用潜力。Nissen
等[230]进行的一起临床试验表明，Zerlasiran（旨在降

低机体 Lp（a）生产的 siRNA药物）单次给药后，Lp
（a）浓度较基线最大下降＞96%，150 d后疗效开始

逐渐减弱，210 d时 Lp（a）浓度仍相较于基线下降

50%和 45%，直到 365 d时 Lp（a）浓度相较于基线

仍下降30%和29%，具有较强降血脂效果。

4 医学伦理与数据共享

尽管科学界越来越重视基因组研究的多样性

和包容性，但对于基因组数据供科学研究者访问的

呼吁尚未完全解决维护公众信任等问题。

4.1 当前已有的伦理规范和数据保护措施

人类遗传资源的共享和保护一直是各国关注

的重点，许多国家通过建立公共人类遗传数据存储

库，并对访问者实施限制或约束，以保障数据安全。

例如，要访问来自美国国立卫生研究院国家生物技

术信息中心（National Center for Biotechnology In⁃
formation，NCBI）基因型和表型数据库（Database of
Genotypes and Phenotypes，dbGaP）和英国生物样本

库的数据，研究人员必须向数据访问审查委员会提

出申请，该委员会将确保该项目符合知情同意条

款。中国也采用了相同的策略。自《人类遗传资源

管理条例》和《中华人民共和国生物安全法》颁布实

施以来，中国开始从行政法规层面对人类遗传资源

信息共享进行规制，并建立了科研领域数据共享制

度，即人类遗传资源数据共享平台（Genome Se⁃
quence Archive for Human，GSA-human）[231]。根据

规定，访问者向GSA-human提交申请并审核通过

后，可以在限制期限内下载感兴趣的数据，数据分

析的结果属于数据使用者。

在临床实践中，医疗数据的收集也引发了许多

法律和道德隐私问题。医疗数据来源不同，如来自

医疗电子病历、医疗保险、互联网设备和社交媒体

等。美国和欧洲在医疗数据的管理上存在不同[232]。

美国隐私法对医疗数据的处理方式取决于数据的

创建方式和处理数据的人（即保管人）。相比之下，

欧盟《通用数据保护条例》为医疗数据（以及其他数

据）规定了一个广义的单一制度，即无论其格式、收

集方式或保管人。中国自 2016年以来相继发布了

《中华人民共和国网络安全法》《中华人民共和国数

据安全法》和《中华人民共和国个人信息保护法》，

建立了个人健康医疗数据保护、数据分类分级与安

全合规评估等制度，构建了国家人口健康科学数据

中心、国家基因组科学数据中心等国家级科研数据

共享平台；但中国目前尚未建立统一的临床医疗健
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康数据管理平台，不同的医疗机构、部门和系统之

间缺乏有效的互联互通机制。

4.2 未来数据共享的可能发展方向

2016年，国务院发布的《关于促进和规范健康

医疗大数据应用发展的指导意见》提出了 3项健康

医疗数据应用应当坚持的原则：以人为本、驱动创

新；规范有序、安全可控；开放融合、共建共享。应

当建立一个统一的健康医疗数据共享平台，以提供

标准化的数据格式和接口，从而实现医疗机构、部

门和系统之间数据的互联互通。同时，该平台应具

备安全可靠的数据存储和传输能力，以确保在数据

共享过程中的保密性和完整性。

中国未来的健康医疗数据共享平台将促进不

同生物样本库之间的数据交换和交互，而人类遗传

数据流动受到数据交换和共享法规的约束。因此，

研发新的多组学分析技术以应对这样的挑战十分

有必要[233]。在基因组学领域，全基因组关联荟萃分

析（genome-wide association meta-analysis，GWA⁃
MA）是一种共享汇总统计数据的安全方法，但是汇

总统计量经过预处理和调整，限制了GWAMA的参

数化空间，未来应当加强这一方面的研究。此外，

基因型插补（genotype imputation）对于 GWAMA最

大化统计功效至关重要，但需要高质量的参考面板

和更好的种族匹配。在人工智能领域，随着聊天生

成预训练转换器（chat generative pre-trained trans⁃
former，ChatGPT）在美国医疗执照考试中崭露头

角，研究者对基于自然语言处理的个性化医疗大语

言模型（large language model，LLM）的研发越来越

感兴趣。随着 ICD-11编码、医疗数据电子化管理

的普及和医疗数据共享的不断推进，LLM在未来的

医疗人工智能系统中将会发挥重要作用。但是目

前 LLM在处理高质量的庞大医疗数据（尤其是影

像学数据）方面仍存在较大困难。

5 结论

正如过去 20年来对人类基因组的理解程度不

断提高一样，人们对于准确描述疾病发生发展过程

中的关键生物学过程的能力也在不断提高。可以

看到多组学和大数据技术的发展推动了循证医学

的发展。随着这些技术的改进，工作重点应该在于

基础研究的深入与临床应用的转化。这些技术的

持续发展将包括对样本处理的优化：结果需要在几

小时或几天内返回给参与者和患者，而不是需要几

个月的时间。大量数据的涌入结合强大的人工智

能方法将带来可操作的建议和可解释的结果，使临

床医生能够前所未有地实施医学实践，专注于保持

健康人的健康，防止疾病在其出现之前就发生，并

逆转和治愈已发生的疾病。

面向上述愿景，国内外都启动了个性化人口健

康与疾病研究计划（表1）。

这些自然人群或专病的队列，在规模和测量深

度方面各不相同，范围从遗传学到广泛的纵向表型

测量。如果能够把基于这些队列的研究成果转化

为临床应用，那么对于理解和促进人类健康将产生

非凡的影响。为了实现这一目标，需要创新策略来

表1 部分代表性的组学研究计划

计划

STROMICS

中国慢性病前瞻性队列

中国表型组计划

江苏出生队列

广州出生队列

All of US

MVP

UK Biobank

FinnGen

位置

中国

中国

中国

中国

中国

美国

美国

中国

芬兰

目标

脑健康

人群健康

人群基线

发育健康

发育健康

人群健康

人群健康

人群健康

人群健康

队列规模

10000+

500000+

10000+

10000+

10000+

1000000+

1000000+

500000+

500000+

数据范围

基因组、多组学、临床表型

基因组、多组学、临床表型

基因组、多组学、人体测量指标

基因组、多组学、人体测量指标

基因组、多组学、人体测量指标

基因组、临床

基因组、临床

基因组、多组学、人体测量指标

基因组、多组学、人体测量指标

网址

http://www.stromics.org.cn

https://www.ckbiobank.org

https://hupi.fudan.edu.cn

https://jbc-cnbc.njmu.edu.cn

http://bigcs.com.cn

https://allofus.nih.gov

https://www.mvp.va.gov/pwa

https://www.ukbiobank.ac.uk

https://www.finngen.fi/en
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吸引患者并生成必要的证据，以推动新进展进入临

床试验，从而改善公共健康。

综上所述，提出以下原则，或许有助于改善后

续中国医学研究项目的设计，产生社会、经济效应。

1）促进转化应用。项目伊始，将转化医学的

思维应用于基于多组学大数据的研究设计和应用。

把基础实验的前提假设建立在人群多组学大数据

研究发现的基础上。

2）构建基因解读功能平台。测量代表中国人

群的多组学大数据对于将基因组和表型变异的生

物学意义置于上下文中至关重要。需要建立GTEx
和Human Cell Atlas等数据库。

3）结合人工智能。利用人工智能方法，将大

量数据转化为可操作的建议和可解释的结果。

4）促进数据共享。参考欧美国家大型生物样

本库的建设经验，从国家层面促进数据共享，降低

科研人员采集数据的难度，使其专注于智力创新性

工作，可能是有效的提高效率的方法之一。

5）加强合作。在全球范围内推动个性化健康

和疾病研究计划，加强各国间及各学科间的合作与

数据共享。
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Multi-omics big data and medical advancements

AbstractAbstract Advances in multi-omics technologies, cohort study design, data science, and machine learning are transforming
evidence-based medicine, offering a promising outlook for the future of next-generation "deep" medicine. We hereby
summarized the development trends in multi-omics experimental techniques, including genomics and epigenomics sequencing,
transcriptomics and single-cell transcriptomics, proteomics, metabolomics, microbiomics, imaging, and biosensors. Furthermore,
we introduced progress in big data analysis methods such as genome-wide association studies, interpretation of genome-wide
association signals, polygenic risk scoring, Mendelian randomization, and artificial intelligence algorithms. Additionally, we
discussed the clinical applications of these technologies in disease subtyping, diagnosis and prediction, drug development, and
clinical trial design. Finally, we discussed the challenges faced and explored future directions in cohort study design, data
management and sharing, and the enhancement of international collaboration.
KeywordsKeywords multi-omics; big data; medical research; clinical applications ●
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