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摘要 随着高通量测序技术的发展, 多组学多模态数据的整合已成为复杂疾病研究的重要趋势, 为深入理解疾病

的发生发展提供了新视角, 为实现复杂疾病的精准诊疗提供了重要支持. 本文首先介绍了复杂疾病研究中的不同

组学类型, 如基因组学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学、微生物组学、影像组学等, 以及相应的多组学数据

库. 然后本文对多组学、多模态数据的整合方法进行了系统的分类, 详细阐述了基于关联分析和网络的方法, 以及

基于数据矩阵和机器学习的方法中早期整合、中期整合和后期整合方法. 此外, 本文还讨论了多组学整合模型在

疾病筛查、分型、预后和药物反应预测等方面的应用. 最后, 本文总结了当前多组学整合面临的挑战, 分为样本层

面、数据层面和模型层面三类, 并展望了未来的发展方向. 本文为复杂疾病中多组学、多模态数据整合研究提供

了系统的梳理, 对该领域的进一步发展具有重要意义.
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随着精准医疗的迅速发展, 越来越多研究人员开

始利用不同维度的生物学数据深入解析复杂疾病的生

物学机制. 复杂疾病, 如癌症、心血管疾病、神经退行

性疾病和自身免疫病, 通常是由遗传变异、环境因素

和生活方式等多个因素共同作用引起的. 近年来, 各类

组学技术的应用为理解复杂疾病的机制提供了新的视

角和工具. 例如, 基因组学通过分析基因序列揭示了疾

病相关的遗传背景和基因变异; 转录组学通过研究表

达模式揭示了疾病相关的基因调控关系; 蛋白质组学

关注蛋白质的表达、修饰和相互作用; 代谢组学通过

代谢物变化反映了患病前后代谢通路的调整; 放射组

学通过医学影像展示了疾病引起的变化等. 对这些组

学数据进行整合分析有利于弥补单一组学的信息缺失,
更加全面地理解疾病的发生、发展和病理过程. 复杂

的多组学数据给其分析过程带来了许多困难, 例如维

数灾难、异质性、数据缺失等[1]. 近年来, 国内外已

有很多针对多组学整合的生物信息学方法研究, 尤

其是针对癌症、阿尔兹海默病等复杂疾病的诊断、分

型和预后. 本文综述了针对复杂疾病研究的多组学数

据的生物信息学方法, 从组学分类、数据获取、整合

方法、疾病应用、挑战和未来方向等方面依次进行

阐述.

1 复杂疾病中的多组学

随着高通量技术的不断发展和完善, 我们可以通

过各种实验手段获取到与复杂疾病的发生发展密切相

关的各种组学数据(图1). 综合分析这些多组学数据有

助于从多个角度深入理解复杂疾病所涉及的各种生物

学过程, 从而在精准医疗领域发挥重要作用. 我们接下

来从多组学数据类型和数据获取两方面来展开介绍.
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1.1 多组学类型

基因组学(genomics)旨在研究生物体内所有遗传

信息, 可以通过全基因组测序(whole genome sequen-
cing, WGS)和全外显子组测序(whole exome sequen-
cing, WES)技术获取. 在复杂疾病研究中, 基因组学刻

画了基因、遗传变异、环境和生命体之间的相互作用,
可应用于疾病预防、诊断和治疗, 解决疾病机制研

究、遗传风险探索和新疗法开发等科学问题. 通过全

基因组关联算法研究疾病表型和单核苷酸多态性(sin-
gle nucleotide polymorphism, SNP)、拷贝数变异(copy
number variation, CNV)等不同特征之间的关联, 我们可

以识别复杂疾病相关的易感基因和调控元件[2]. 随着精

准医疗的发展, 研究者开始不满足于仅在个体水平上

研究各种疾病, 而是开始深入探索不同细胞亚群的内

在机制. 研究者利用重置换扩增(multiple dilacement
amplification, MDA)和全基因组扩增(whole genome
amplification, WGA)等技术分析单细胞基因组变异, 发
展出了单细胞基因组学, 可以揭示疾病中不同细胞亚

型的异质性[3].
表观基因组学(epigenomics)旨在研究生物体内基

因表达调控的表观遗传修饰, 包括DNA甲基化、染色

质可及性和组蛋白修饰等. 表观基因组学也被证明与

多种复杂疾病存在关联, 如心血管疾病[4]
、癌症[5]等.

研究者可以通过全基因组亚硫酸盐测序(whole genome
bisulfite sequencing, WGBS)、染色质可及性测序(assay
for transposase-accessible chromatin with high through-
put sequencing, ATAC-seq)、组蛋白修饰测序(chroma-
tin immunoprecipitation sequencing, ChIP-seq)、单细胞

全基因组亚硫酸盐测序(single-cell bisulfite sequencing,
scBS-seq)和单细胞染色质可及性测序(single-cell assay
for transposase-accessible chromatin sequencing, scA-
TAC-seq)等技术定量分析生物体和细胞内的表观遗传

调控机制及其在疾病状态下的变化.
转录组学(transcriptomics)旨在研究生物体内所有

RNA的表达模式和功能, 解释疾病引起的分子动态变

化. 研究者通过各种RNA-seq技术对各类RNA的表达

值进行定量, 包括编码蛋白RNA(mRNA)、非编码

RNA和环状RNA. 在复杂疾病研究中, 转录组学刻画

了疾病相关基因的表达模式和调控网络, 使得研究者

可以探索疾病中不同基因的功能和表达调控等科学问

题. 作为遗传信息从DNA到蛋白质的传递者, mRNA不

仅可以作为复杂疾病诊断和预后的生物标志物[6], 还可

以作为疾病预防的疫苗[7]. 类似地, 非编码RNA也在复

杂疾病中扮演关键角色[8]. 此外, RNA可变剪接和RNA
可变多聚腺苷酸化等转录后调控事件是转录组的重要

部分, 决定了mRNA的成熟、稳定性和翻译效率, 并且

对疾病的变化产生影响. 例如, RNA异常剪接导致了肌

图 1 复杂疾病研究中多组学方法. 左侧展示了不同组学类型数据和其测序方法, 右侧展示了针对不同类型复杂疾病的多组学数据库. 图中部

分元素来自Biorender.com
Figure 1 Multi-omics approaches in complex disease research. The left side displays different types of omics data and their sequencing methods,
while the right side displays multi-omics databases for complex diseases. Some of the elements in the image are from Biorender.com
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营养不良症中DMD基因编码的重要蛋白质-肌营养蛋

白的缺失或功能受损[9]; 3ʹUTR区域的RNA可变多聚腺

苷酸化也被认为可以影响肿瘤增殖[10]. 随着技术的发

展, 单细胞转录组学和单细胞空间转录组学也越来越

受研究者关注. 单细胞转录组学可以检测疾病中特定

细胞类型的转录本, 单细胞空间转录组学可以在更高

的空间分辨率上展示细胞在组织中的具体分布和相互

间的空间关系. 在复杂疾病的研究领域, 他们也展现了

巨大潜力, 例如在肿瘤内部的异质性、肿瘤的转移扩

散及对治疗的耐药性方面[11].
蛋白质组学(proteomics)旨在研究生物体中所有的

蛋白质, 通过质谱(mass spectrometry, MS)、单分子蛋

白质测序(single-molecule protein sequencing, SMPS)、
蛋白质芯片、单细胞质谱(single cell mass spectrometry,
scMS)和单细胞蛋白质测序(single cell protein sequen-
cing, SCPSeq)等技术来获取.研究蛋白质组学可以帮助

科学家理解复杂疾病. 例如, 在癌症研究中, 蛋白组学

能揭示肿瘤标志物和潜在的治疗靶点, 如乳腺癌中的

HER2蛋白[12]. 在阿尔茨海默病中, 异常的蛋白质聚集,
如Tau蛋白的异常沉积[13], 与病理过程密切相关. 此外,
各种翻译后修饰, 例如磷酸化、糖基化和亚硝基化等,
可以影响细胞内信号转导和蛋白质酶活性等过程, 也

揭示了糖尿病[14]
、癌症[15]等疾病的潜在机制.

代谢组学(metabolomics)主要关注生物体中参与代

谢过程的各种小分子的变化, 可以通过核磁共振波谱

(nuclear magnetic resonance, NMR)、质谱、单细胞荧

光显微成像等高通量技术获取. 研究者通过研究代谢

组学可以监控疾病进展. 例如, 胰岛素抵抗相关的代谢

物变化和糖尿病发病直接相关[16]; 血脂代谢异常与心

脏病发作风险增加有关[17]; 代谢物的失调既可用于早

期癌症诊断也可作为癌症治疗靶点[18]; 在神经退行性

疾病中, 脑部代谢物的变化是揭示阿尔茨海默病进程

的标志物[19].
微生物组学(microbiomics)是针对包括人体在内的

各种环境中的微生物群落进行研究的学科, 通常可以

通过16S rRNA测序、宏基因组测序和宏转录组测序

等技术获取微生物数据. 多种复杂疾病都与人体内微

生物组密切相关, 例如肠道微生物组的失衡不仅和结

肠直肠癌[20]
、糖尿病[21]相关, 还可能通过与中枢神经

的相关作用影响情绪和认知功能, 导致抑郁症、焦虑

症和神经退行性疾病[22]. 此外, 口腔微生物组的变化可

能会导致口腔癌[23]和心血管疾病[24]风险增加.

除了分子层面的生物数据, 人们开始关注更多不

同类型的医学数据, 通过计算机断层扫描(computed to-
mography, CT)、磁共振成像(magnetic resonance ima-
ging, MRI)、正电子发射断层扫描(positron emission
tomography, PET)等技术获取的医学影像也成为研究

复杂疾病的关键工具. 我们将结合放射学影像与生物

信息学的学科称为放射组学(radiomics). 在癌症研究

中, 放射组学可以帮助医生评估肿瘤的侵袭性、预测

治疗响应或监测治疗后的复发[25]. 在心血管疾病中, 它
有助于评估心脏组织的损伤程度和血流动力学变

化[26].

1.2 复杂疾病相关的多组学数据库

随着越来越的多组学研究的出现, 有些研究者针

对给定的生物医学问题, 收集大量多组学数据并汇总

为数据库. 利用这些数据库, 研究者可以更快速地获取

和分析多组学数据, 挖掘不同组学数据的相互作用和

影响. 例如, 他们可以在线比较正常和病理条件下的数

据, 来识别疾病中关键的生物标志物. 本文汇总了一些

与复杂疾病相关的多组学数据库(表1). 这些数据库覆

盖了癌症、心脑血管疾病、器官纤维化、慢性肾病、

阿尔兹海默病、肠炎等复杂疾病, 主要涉及了基因组

学、表观基因组学、转录组学、蛋白组学、代谢组学

和微生物组学, 个别数据库还包含刻画药物反应的药

物基因组学.

2 多组学数据的整合方法

多组学数据的主要优势在于利用不同组学的互补

性帮助研究者更加深入地理解生物体信息. 正因如此,
越来越多的研究集中于探索多组学数据的整合策略,
旨在充分利用多组学数据的综合优势来解决复杂疾病

中各种生物学问题. 我们根据计算方法的不同, 可以将

多组学数据整合的方法分为两类: 基于关联和网络融

合的方法和基于数据矩阵和机器学习的方法(图2). 基

于关联和网络融合的方法旨在研究组学之间相互作用

关系, 而基于数据矩阵和机器学习的方法旨在合并多

组学数据, 以解决复杂疾病中的聚类或分类问题. 这两

种方法是利用不同手段揭示数据间的潜在联系, 从而

提供对复杂生物系统更深层次的认识.

2.1 基于关联和网络融合的多组学整合方法

基于关联和网络融合的多组学整合方法是指利用
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关联分析、网络融合找到不同组学不同分子之间的相

互作用关系, 旨在找到复杂疾病的生物标志物. 早年多

组学整合最常见的是基于关联分析或映射的方法, 找

到两个不同组学之间的关联关系或因果关系, 从不同

角度描述生物事件的发展规律. 例如, 研究复杂疾病中

基因突变对转录水平的影响[51], 研究阿尔茨海默病中

转录后调控对蛋白质表达的影响[52]等. 随着研究的深

入, 多组学整合研究开始关注于分析多组学数据间的

网络关系, 以描述生物系统内的复杂相互作用和调控

机制. 在基于网络融合的整合方法中, 研究者首先将各

组学中不同分子之间相互作用转化为网络连接关系,
接着利用随机游走等网络扩散算法来扩展和融合多组

学网络, 最后根据特定的表型识别代表重要调控关系

的子网络. 例如, OmicsNet算法是基于公开数据库构建

基因、转录因子和代谢物之间相互作用进行整合[53].
类似地, HENA算法也是基于图卷积神经网络整合阿尔

表 1 现有多组学数据库的概括
Table 1 Summary of existing multi-omics databases

数据库名称 疾病类型 组学类型 网址 年份

DriverDBv4[27] 癌症 基因组学, 表观基因组学, 转录组学, 蛋白质组学 http://driverdb.bioinfomics.org 2024

cfomics[28] 癌症, 动脉粥样硬化等
69种疾病

无细胞数据的基因组学, 表观基因组学, 转录组
学, 蛋白质组学, 代谢组学

https://cfomics.ncRNAlab.org 2024

MyeloDB[29] 多发性骨髓瘤 基因组学, 表观基因组学, 转录组学
https://project.iith.ac.in/cgntlab/

myelodb 2024

COMBATdb[30] COVID-19 全血转录组学, 血浆蛋白质组学, 表观基因组学,
c转录组学, 单细胞表观基因组学

https://db.combat.ox.ac.uk 2023

IsMOD[31] 癌症
基于图像的单细胞多组学(基因组、转录组和

核蛋白质组) https://www.i-smod.com 2023

FPIA[32] 癌症 基因组学, 蛋白质组学 http://bioinfo-sysu.com/fpia/ 2022

FibROAD[33] 器官纤维化相关疾病 基因组学, 表观基因组学, 转录组学 https://www.fibroad.org 2022

iNetModels[34] 癌症 蛋白质组学、代谢组学, 基因组学, 微生物学 https://inetmodels.com 2021

AIzGPS[35] 阿兹海默病 基因组学, 转录组学, 蛋白质组学 https:/alzgps.lerner.ccf.org 2021

MVIP[36] 病毒感染 基因组学, 表观基因组学, 转录组学 https:/mvip.whu.edu.cn/ 2021

Fibromine[37] 肺纤维化 转录组学, 蛋白质组学, 单细胞转录组学
http://www.fibromine.com/

Fibromine 2021

EyeDiseases[38] 眼部疾病 基因组学, 表观基因组学, 转录组学 https:/eyediseases.bio-data.cn/ 2021

IBDMDB[39] 肠炎
基因组学, 表观基因组学, 转录组学, 蛋白质组学,

代谢组学, 微生物组学
http://ibdmdb.org 2019

International Cancer
Genomics Consortium

(ICGC)[40]
癌症 基因组学, 表观基因组学和转录组学 https://dcc.icgc.org/repositories 2019

Cancer Cell Line En-
cyclopedia (CCLE)[41] 癌症 基因组学, 转录组学

https://depmap.org/portal/down-
load/all/ 2019

C/VDdb[42] 心脑血管疾病 基因组学, 转录组学, 蛋白质组学, 代谢组学 www.padb.org/cvd 2018

MOBCdb[43] 乳腺癌 基因组学, 表观基因组学, 转录组学, 药物基因组学 http://bigd.big.ac.cn/MOBCdb/ 2018

LinkedOmics[44] 癌症 基因组学, 表观基因组学, 转录组学, 蛋白质组学 http://linkedomics.org 2017

cCKDdb[45] 慢性肾病 基因组学, 转录组学, 蛋白质组学, 代谢组学 www.padb.org/ckdbd 2017

OmicsDI[46] 糖尿病、癌症和精神疾病等 基因组学, 转录组学, 蛋白质组学和代谢组学 https://www.omicsdi.org/ 2017

CardioGenBase[47] 心脑血管疾病 基因组学, 蛋白质组学 www.CardioGenBase.com 2015

UK Biobank[48] 癌症、心脏病、糖尿病
和精神疾病等

基因组学, 转录组学, 蛋白质组学和放射组学 https://www.ukbiobank.ac.uk/ 2014

The Cancer Genome
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兹海默病相关异构网络,从而探索基因、蛋白质、SNP
和基因探针之间的生物相互作用[54]; Mergeomics 2.0是
将疾病关联的多组学数据进行汇总, 利用标记集富集

分析和关键驱动分析识别疾病相关通路和网络的重要

调节因子[55]; PaintOmics3算法是将多种组学数据集

成到统一的通路图中[56]. 此外, 还有些研究者将时间维

度也考虑到网络融合中, 例如Bodein等人提出的ne-
tOmics算法, 使用随机游走算法整合来自不同时间点

的纵向多组学数据, 并回答疾病亚型、生物标志物发

现等问题[57]. 这类方法的主要挑战在于面对不同的生

物学问题如何对各种组学数据进行有效处理, 以提取

多维度的信息, 从而在含有噪音的数据中识别出真正

的生物调控关系, 而不是仅仅是数据在统计学上关

联性.

2.2 基于数据矩阵和机器学习的多组学整合方法

随着高通量测序技术的不断进步产生了大量高维

且稀疏的组学数据, 迫切需要更有效的算法来捕捉多

组学数据之间的依赖关系. 基于数据矩阵和机器学习

的多组学整合方法是指利用矩阵分解、机器学习(如
深度学习)等模型进行数据融合, 旨在实现复杂疾病中

的聚类或分类任务, 并在过程中揭示不同组学的内在

关系和疾病相关的生物标志物. 从模型类型的角度来

看, 我们也可以将生物多模态整合方法分为早期整

合、中期整合和后期整合三类[58](图3).
2.2.1 早期整合方法(early integration method)

早期整合方法(early integration method)是指将多

组学数据合并成一个联合矩阵, 然后利用有监督或无

监督方法进行分析. 我们根据研究目的可以将多组学

研究分为有监督问题和无监督问题, 有监督问题包含

疾病诊断和疾病表型分类等, 无监督问题包括患者聚

类、细胞注释和调控网络重建等. 在有监督问题中, 早
期整合方法通常是将联合矩阵作为各种机器学习分类

器的输入, 例如通过随机森林(random forests, RF)和支

持向量机(support vector machines, SVM)模型来整合转

录组和基因组数据从而预测抗癌药物反应[59]; 通过最

小绝对收缩和选择算子模型(least absolute shrinkage
and selection operator, LASSO)整合RNA表达、DNA
甲基化和DNA拷贝数来预测卵巢癌预后[60]. 早期整合

方法还可以解决无监督问题, 例如Fridley等人[61]通过

贝叶斯路径分析处理RNA表达和SNP的联合矩阵来识

别基因组对表型的直接和间接影响.

图 2 多组学整合工作流程. 图中部分元素来自Biorender.com
Figure 2 Workflow of multi-omics integration. Some of the elements in the image are from Biorender.com
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早期整合方法的优点在于简单、易于实现且具有

高度适应性, 但是由于其将多组学数据合并为更复杂

的高维数据, 往往会导致数据的复杂性变高, 不利于进

行有效学习. 灵活且强大的深度学习一定程度上可以

解决这些问题, 例如谢刚才等人提出癌症预测组正则

化深度学习模型, 将深度神经网络(deep neural net-
works, DNN)和Cox比例风险模型相结合来进行生存预

测[62]. 然而深度学习模型面临着黑盒问题, 往往缺乏可

解释性. 因此有些研究者将生物通路等先验知识加入

神经网络结构, 使得先验生物知识直接影响信息提取

过程, 提高模型的可解释性. 基于先验知识的深度学习

方法大多利用生物实体之间的关系来定义稀疏神经网

络, 其中输入层代表不同分子(基因、突变和蛋白质

等), 中间层代表生物通路的不同层级, 每个节点都有

明确的生物学意义并且仅在有关系的节点之间存在链

接. 例如, DeepOmix算法是将多组学串联矩阵作为输

入, 并利用基因-通路之间的关系构建稀疏神经网络进

行癌症的生存预测[63]; Deng等人[64]利用通路引导的深

度神经网络整合基因组数据和药物靶标数据来进行药

物敏感性预测; Elmarakeby等人[65]在Nature上发表的P-
NET(多层次稀疏神经网), 不仅被证明可以预测前列腺

癌的转移状态, 而且通过生物验证实验证明了模型所

识别的生物标志物的有效性; Liu等人[66]提出的Pathfor-

mer (基于生物通路的Tranformer模型)是将多组学数据

并联后作为每个基因的嵌入向量, 然后利用稀疏神经

网络将其转换为通路嵌入向量, 并利用交叉注意力机

制实现通路嵌入向量和通路串扰网络的信息融合, 从

而应用于癌症诊断和预后等各种任务.
2.2.2 中期整合方法(intermediate integration method)

中期整合方法(intermediate integration method)是
基于集成思想, 首先对不同组学分别进行单独建模, 然
后对转换后的矩阵或模型进行集成. 根据模型类型, 我
们可以将中期整合方法分为基于回归的方法、基于贝

叶斯的方法、基于多核学习的方法、基于相似网络的

方法、基于联合降维的方法和基于深度学习的方法等,
这些方法大多针对无监督问题, 针对有监督问题的方

法多集中于基于回归或深度学习的方法.
基于回归的方法的典型代表是mixOmics[67], 是同

时适用于有监督和无监督问题的方法. mixOmics主要

通过扩展潜在结构投影来识别不同组学的生物标志物,
从而寻找多组学中高度相关的共信息, 然后利用最小

二乘法判别法进行有监督分类或利用主成分进行无监

督聚类. 它是有监督多组学整合问题中最经典的方法,
但处理异质性较大的复杂疾病数据时精度有限. 类似地,
基于回归的方法还有sMB-PLS[68]、integrOmics[69]等.

基于贝叶斯的整合方法又分为参数整合和模型整

图 3 早、中和后期整合方法的工作流程
Figure 3 Workflows of early, intermediate, and late integration methods
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合. 参数整合是指在同一贝叶斯模型中对不同组学给

出不同参数. 例如, Suter等人[70]提出的bnClustOmics是
利用贝叶斯网络进行肝细胞癌患者的亚型聚类; Bao等
人[71]提出的SBFA是一种结构贝叶斯因子分析框架, 可

以整合基因组学、影像学和生物网络知识来研究阿尔

兹海默病; 在单细胞聚类中, 基于贝叶斯概率模型的

BREM-SC算法旨在找到多组学间的关联[72]. 模型整合

是指将不同组学对应的贝叶斯模型进行集成, 例如Eric
等人提出的贝叶斯共识聚类算法(Bayesian biclustering
model, BBC), 整合了乳腺癌转录组、基因组和蛋白质

组以进行患者聚类[73]; 在单细胞数据整合中, 基于变分

贝叶斯方法的Clonealign算法可以实现肿瘤细胞中不

匹配的scRNA-seq和scDNA-seq数据的对齐, 从而找到

表达和癌症克隆之间的映射[74].
基于多核学习的方法的核心思想是利用不同核函

数对不同组学进行特征映射, 然后根据映射后的特征

或者核空间进行整合, 从而提高数据的表征能力. 例

如, 特征选择多核学习(feature selection multi-core
learning, FSMKL)是经典的基于多核学习的有监督方

法, 它使用多个内核来捕获数据集之间的相似性以预

测癌症死亡风险[70]. 更多基于多核学习的方法是针对

无监督问题, 利用整合后的特征空间实现患者聚类, 例
如rMKL-LPP[75]、hMKL[76]和KPCA[77].

基于相似网络的方法的核心思想是针对每个组学

构建样本相似网络, 然后整合这些网络来揭示多组学

之间的关系. 大部分基于相似网络的方法都聚焦于无

监督问题, 例如Wang等人[78]利用相似网络融合算法(si-
milarity network fusion, SNF)整合RNA表达和DNA甲

基化从而实现癌症亚型分类; Nguyen等人[79]提出的

PINSPlus通过扰动分析融合不用组学的子图实现患者

聚类; Scott等人[80]针对哮喘患者构建亲和力网络关联

聚类算法(merged affinity network association clustering,
MANAclust算法); 还有为了解决组学不完全匹配问题

构建的基于邻域的多组学聚类(neighborhood based
multi-omics clustering, NEMO算法)[81].

基于联合降维的方法是应用最广泛的一类中期整

合方法, 其核心思想是利用因子分解、非负矩阵分解

和主成分分析等统计方法将高维的多组学数据分解为

因子矩阵(代表样本状态)和权重矩阵(代表特征重要

性),进行无监督的样本聚类和生物标志物识别.研究人

员对9个代表性的基于联合降维的方法进行了全面评

估, 包括iCluster[82]、JIVE[83]
、intNMF[84]、MOFA[85]

、

MCIA[86]
、MSFA[87]

、RGCCA[88]
、tICA[89]和scikit-fu-

s ion [ 9 0 ] , 发现MCIA在大多数数据集中表现最佳 ,
intNMF在患者聚类中表现较好[91]. 此外, 基于联合降

维的方法也被广泛应用于单细胞多组学中, 例如Seur-
at3[92]、bindSC[93]和LIGER[94]等.

随着深度学习的快速发展, 越来越多的研究者发

现在多组学整合中使用深度学习算法可以捕捉不同组

学之间的非线性关系, 进行更有效的下游分析. 基于深

度学习的中期整合方法的核心思想是利用不同的深度

学习模型分别对不同的组学进行变换, 然后在潜层空

间进行多组学整合, 最后将融合层用于有监督分类或

无监督聚类. 我们可以根据深度学习模型的类型进行

分类, 分为基于前馈网络、自编码器、卷积神经网

络、图神经网络和注意力机制的方法. 基于前馈网络

的方法的典型代表是MOLI算法, 利用前馈神经网络分

别编码体细胞突变、拷贝数变异和基因表达, 然后将

其串联以预测药物反应[95]. 基于自编码器(autoencoder,
AE)的方法是目前最常见的基于深度学习的方法, 例如

Chaudhary等人[96]利用AE、ANOVA和SVM实现肺癌

亚型预测模型; Tianle等人[97]提出视图分解自动编码器

(multi view autoencoder, MAE)来整合多组学和领域知

识, 以挖掘生物分子与临床指标之间的关系; 还有用于

无监督的癌症患者聚类的LSTM-VAE[98 ]和AE-k-
means[99]等. 在单细胞注释中, 基于自编码器的方法也

有广泛的应用, 例如totalVI[100]和scMVAE[101]等. 基于图

神经网络的方法大多将生物学网络和深度学习方法相

结合进行数据整合, 例如Limeng等人[102]提出的Cancer-
OmicsNet是利用基于注意力传播机制的图神经网络来

预测激酶抑制剂对肿瘤的治疗效果; Li等人[103]提出的

MoGCN是将样本相似网络、图神经网络和自编码器

相结合来进行癌症亚型分类; Li等人[103]提出的MODIG
是基于图注意力网络整合多组学进行癌基因识别. 除

了上述方法, 卷积神经网络、对抗生成网络和注意力

机制等方法也被用于多组学整合; 如Fatima等人[104]提

出的iSOM-GSN是将多组学数据转换为二维网络后利

用卷积神经网络来预测疾病状态; Yang等人[105]提出的

Subtype-GAN是结合对抗网络和共识聚类来识别癌症

亚型 ; Moon等人 [ 1 0 6 ]提出的双模态数据整合算法

(MOMA)是利用注意力机制来提取两个组学之间的重

要模块从而实现信息融合; Zuo等人[107]提出了深度跨

组学循环注意力(DCCA)模型来实现单细胞转录组和

表观基因组的联合分析.
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2.2.3 后期整合方法(late integration method)
后期整合方法(late integration method)的核心思想

是对不同组学分别进行建模, 然后利用投票法、加权

平均等方法将模型输出的分类结果或预测概率进行合

并. 对于有监督问题, 最常见的后期整合方法是针对每

个组学构建一个分类器, 然后利用投票法进行合并. 针
对无监督问题的后期整合方法则多采用加权平均的方

法, 例如基于集群分配聚类的COCA[108]
、基于多核学

习聚类的KLIC算法[109]
、基于加权最近邻算法整合单

细胞多组学的Seurat V4[110]等. 此外, 还有些研究者基

于深度学习进行后期整合, 例如基于视图相关性发现

网络(VCDN)开发的MOGONET[111]和MOGAT[112]. 后

期整合方法的优势在于其灵活性, 它允许研究者将针

对单组学开发的方法进行重新组装. 但是后期整合方

法无法捕捉多组学间相互作用, 利用组学间的互补

信息.

3 多组学整合在复杂疾病精准诊疗中的应用

在临床应用中, 复杂疾病的患者往往存在极高的

异质性, 亟需个性化的诊疗方案. 但是仅依靠医生积累

的临床经验很难达到精准医疗的目标, 因此越来越多

的研究者开始尝试将多组学数据和临床问题相结合,
建立复杂疾病的诊疗模型, 挖掘相应的生物标志物, 为
实现精准医疗提供支持. 在上述内容中, 我们介绍了不

同类型的多组学整合方法, 接下来我们按这些方法在

复杂疾病中的应用场景进行了归纳(图4), 阐述了多组

学整合方法在疾病筛查、分型、预后和药物反应预测

中的应用.
疾病筛查旨在及时、准确地发现疾病病变, 以实

现早期治疗和干预, 从而提高生存率. 相比传统的医学

影像检查和组织活检, 近年来新兴的液体活检技术是

一种更微创、更易于推广的疾病筛查手段. 但是基于

循环肿瘤细胞(circulating tumor cells, CTC)、循环肿

瘤DNA(circulating tumor DNA, ctDNA)和无细胞RNA
(cell free RNA, cfRNA)等技术的单组学液体活检往往

不能满足早期筛查的精度需求, 因此研究者开始探索

体液数据的多组学整合策略. 例如, 约翰霍普金斯大学

提出的CancerSEEK, 通过整合61种ctDNA和8种蛋白质

实现8种癌症筛查[113]; Zhu等人[114]整合不同类型的

RNA以实现肝癌无创诊断; Liu等人[66]提出的Pathfor-
mer整合了7种转录后调控事件, 在血浆和血小板中实

现泛癌筛查.

疾病分型是指对患者进行聚类或分类, 以研究不

同亚型之间的分子差异, 为个性化治疗提供依据. 早

期, 基于贝叶斯、相似网络、联合降维和自编码器等

方法的无监督的多组学整合方法被广泛应用于疾病分

型. 近来, 随着疾病亚型金标准数据的不断完善, 也出

现了如P-NET[65]
、MOGONET[111]和MOGAT[112]等有监

督的多组学整合方法.
疾病预后预测是指根据分子特征和临床特征评估

患者的生存期, 辅助医生制定合适治疗方案. 由于患者

预后受到治疗手段、遗传因素和分子特征等多个因素

影响, 因此非常适合利用多组学数据进行建模. 针对疾

病预后预测的多组学整合方法主要以机器学习或深度

学习结合Cox比例风险模型为主(例如CoxPath[60]、
GDP[62]和DL-Cox[115]等), 还有些研究者将高风险患者

和低风险患者分为两类进行建模(例如P-NET[65]和

Pathformer[66]等).
药物反应预测的意义在于通过分析患者的分子特

征, 可以更好地了解药物对不同患者的疗效和副作用,
从而为医生提供更精准的用药建议. 多组学整合方法

通常通过有监督方法实现药物反应预测, 将患者分为

应答者(包括完全应答和部分应答)和非应答者(包括疾

病稳定和疾病进展), 如P-NET[65]
、Pathformer[66]和

MOLI[95]. 此外, 有些研究者还通过整合单细胞多组学

数据, 来挖掘新的治疗靶点[107].

4 挑战和未来方向

在本篇综述中, 我们探讨了复杂疾病相关的多组

学类型和获取途径, 对多组学整合方法进行了详细地

分类, 并探讨了其在复杂疾病不同场景中的应用潜力.
在此过程中, 我们发现多组学整合在复杂疾病中的应

用也面临着很多挑战和机遇, 可以将其归纳为以下

三类:
(1) 样本层面. 在相同的病人和样本中相互匹配的

多组学数据缺失是目前主要面临的挑战. 尽管已有众

多多组学数据库(见表1), 但它们通常针对基因组学或

转录组学 , 且不同组学间的样本交集有限 . 例如 ,
TCGA数据库的1218个乳腺癌样本中仅752个样本同时

具有mRNA表达、DNA甲基化和拷贝数变异数据. 这

导致大部分现有的多组学整合方法没有足够的训练数

据, 无法发挥最佳效果. 建立统一的数据质控和处理标

准流程, 鼓励跨机构数据共享协作, 是扩大样本规模和

弥补数据缺失最直接的方法. 但是数据共享带来的异
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质性和隐私泄露问题也不可忽略, 因此开发针对不匹

配数据的整合算法也是未来的主要方向之一. 目前有

些研究者提出了基于网络融合的整合方法 (例如

NEMO[81]), 将不匹配数据整合转化为不同样本网络融

合, 解决数据对齐问题. 还有些研究者尝试利用迁移学

习、零样本学习等新兴技术, 通过迁移其他相似领域

的知识来规避数据缺失的问题, 已成功应用于增强癌

症诊断以及治疗反应预测[116,117].
(2) 数据层面. 疾病多组学数据的高维、高噪音、

高异质性和批次化效应的特性是目前主要面临的挑战.
不同测序技术产生的数据差异和复杂疾病的复杂性导

致了多组学数据的高噪音和高异质性, 大量的致病突

变和基因异常表达也给多组学数据带来了高维低样本

的问题. 批次化效应是指相同和类似的样本在不同场

所(例如不同医院)和不同的时间点获得的数据会有很

大的不同, 同一批次(例如同一医院)样本的数据往往更

相似, 这造成了在构建预测模型时的困难, 非常容易造

成过拟合、泛化能力差的结果. 一个突出体现就是很

多预测方法在文章发表时准确度很高(甚至过高), 但是

在真实世界表现效果不佳. 采用更高效的、更前沿的

数学模型和深度学习模型是解决以上这些挑战的主要

方向. 例如, Amodio等人[118]提出的SAUCIE模型, 利用

自编器对单细胞数据进行插补、去噪和去除批次效应,
以实现低维可视化和无监督聚类; Wang等人[119]提出的

对抗配对转移网络是利用生成对抗网络和自编码器消

除不同scRNA-seq数据集之间的批次效应; Yu等人[120]

开发了基于深度度量学习的模型, 以初始聚类中最近

邻信息为指导去除样本的批次效应, 整合不同来源的

scRNA-seq数据. 研究者也成功地将自编码器、卷积神

经网络和Trans fo rmer等结构引入多组学整合 (如
MAE[97]

、MoGCN[103]和Pathformer [66]), 利用特征提取

和潜层空间整合来弥补数据质量问题. 另外, 利用大语

言模型进行预训练(如scGPT[121]), 解决单细胞多组学整

合、细胞注释、疾病标志物识别等问题也成为多组学

模型未来发展的趋势.
(3) 模型和计算层面. 计算模型缺乏可解释性、计

算效率低和存在隐私泄露风险是目前主要面临的挑战.
深度学习模型虽然取得了较好的效果但可解释性不足,
通常无法直观地表示生物标志物和表型之间的关系,
这极大地阻碍了多组学整合从实验室到临床转化的发

图 4 多组学整合方法概述. 这些方法根据其模型类型进行分组, 并根据其在复杂疾病中的应用场景进行颜色编码
Figure 4 Overview of multi-omics integration methods. These methods are grouped according to their model types and color-coded based on their
application scenarios in complex diseases
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展进程. 因此, 可解释的深度学习模型是未来重要的发

展方向之一. 有些研究者通过可视化工具来解释深度

学习的决策过程, 例如通过模型的权重分布来理解哪

些生物标志物在分类或预测中起重要作用; 还有些研

究者将生物学先验知识融入神经网络(DeepOmix[63]和
P-NET[65]), 通过引入基于路径或网络的先验信息来指

导学习过程, 使模型学习到的特征与生物学过程紧密

相关. 在提高计算效率方面, 研究者也尝试通过迁移学

习、模型蒸馏技术、GPU加速和云计算等新技术, 在

不显著降低准确度的前提下减少模型的复杂度、时间

和资源消耗. 另外, 计算过程中的患者隐私保护也是一

个日益重要的话题. 差分隐私和联邦学习等在共享原

始数据下进行模型训练的深度学习技术也受到越来越

多研究者的关注. 此外, 未来的发展还可能包括对模型

泛化能力的改善, 以确保模型在不同的人群、不同的

环境条件下都能保持高效和准确, 从而推动多组学整

合在临床应用中的发展.
总之, 多组学整合在复杂疾病的诊疗中展现出巨

大的潜力, 但同时也面临着诸多挑战. 样本层面的数据

缺失问题, 数据层面的高维、高噪音、高异质性和批

次化效应, 以及模型层面的可解释性不足, 这些都是当

前多组学整合亟待解决的问题. 然而, 随着技术的进步

和研究方法的创新, 我们有理由相信, 这些问题将逐步

得到解决. 而且随着跨学科合作的加强, 多组学整合将

在复杂疾病的诊疗中发挥越来越重要的作用, 为人类

的健康和福祉做出更大的贡献.
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Summary for “复杂疾病中多组学多模态数据的生物信息学研究进展”

Progress of bioinformatics studies for multi-omics and multi-
modal data in complex diseases
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With the advancement of high-throughput sequencing technologies, the integration of multi-omics and multi-modal data
has become an important trend in the study of complex diseases. Multi-omics/multi-modal data provide new perspectives
for a deeper understanding of the pathogenesis and development of diseases, offering crucial support for the precision
diagnosis and treatment of complex diseases. This review first introduces various types of omics data and their
contributions to complex disease research. Genomics reveals the genetic background and mutations associated with
diseases by analyzing gene sequences; transcriptomics uncovers gene regulatory relationships related to diseases by
studying expression patterns; proteomics focuses on the expression, modification, and interactions of proteins;
metabolomics reflects adjustments in metabolic pathways before and after illness through changes in metabolites;
radiomics shows disease-induced alterations via medical imaging. Integrating and analyzing these omics data can
compensate for the information gaps of single omics data, enabling a more comprehensive understanding of the molecular
mechanisms of complex diseases. Furthermore, this review introduces multi-omics databases related to complex diseases,
covering diseases such as cancer, cardiovascular and cerebrovascular diseases, organ fibrosis, chronic kidney disease,
Alzheimer’s disease, and inflammatory bowel disease. These databases facilitate researchers in obtaining and analyzing
multi-omics data.
Next, this review systematically categorizes the existing multi-omics integration methods into two types: correlation and

network-based methods and data matrix and machine learning-based methods. These two approaches use different means
to reveal the potential connections between data, thereby providing deeper insights into complex biological systems.
Correlation and network-based methods involve using association analysis or complex network analysis to identify the
intrinsic connections between different omics, thereby discovering biomarkers related to phenotypes. Data matrix and
machine learning-based methods refer to utilizing statistical analysis, machine learning, and deep learning models to
achieve data fusion for clustering or classification tasks, while revealing the inherent relationships between multi-omics
data and identifying disease-related biomarkers. Data matrix and machine learning-based methods are further divided into
early integration, intermediate integration, and late integration. Early integration method involves merging multi-omics
data into a joint matrix and then applying machine learning or deep learning models for classification. Intermediate
integration method involves modeling each omics data separately, followed by the integration of the transformed matrices
or models. Late integration method independently models each omics data and then combines the model output results.
Building on this, the review also discusses the applications of multi-omics integration models in complex diseases, such as
disease screening, subtyping, prognosis, and drug response prediction.
Finally, this review summarizes the current challenges in multi-omics/multi-modal data integration, which are divided

into three levels: sample, data, and model. At the sample level, the absence of matching data limits the efficacy of
integration methods, and researchers are addressing this issue through the development of data sharing and new algorithms.
At the data level, the characteristics of high dimensionality, noise, and heterogeneity necessitate the use of more efficient
deep learning methods for data integration. At the model level, the key challenges include lack of interpretability, low
computational efficiency, and privacy concerns. Researchers are enhancing model interpretability through visualization
tools and incorporating biological prior knowledge into deep learning models, while also exploring new technologies such
as model acceleration and privacy-preserving computation to improve model efficiency and security. Despite the
challenges, multi-omics integration has demonstrated significant potential in the diagnosis and treatment of complex
diseases.

multi-omics, multi-modal data, bioinformatics, complex diseases, data integration
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