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【摘要】　探索疾病病因是流行病学的主要任务之一。随着基因组、转录组、蛋白质组、代谢组、暴

露组等组学技术的进步，肿瘤病因学研究进入系统流行病学研究阶段。基因组学研究致力于发掘肿

瘤遗传易感位点及其致病机制。暴露组学研究探索环境因素对机体生物学过程的影响及其致病效

应。而代谢组处于生物调控网络的下游，反映了基因-环境及其交互作用的总效应，有助于阐明遗传

和环境因素的致病机制，发现新的生物标志物。本文介绍基因组学、暴露组学和代谢组学在肿瘤病因

学研究中的应用与进展，总结多组学和系统流行病学在肿瘤病因学研究中的意义和价值，展望未来发

展方向。
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【Abstract】 Identifying risk factors of the disease are one of the main tasks of epidemiology. 
With the advancement of omics technologies (e. g., genome, transcriptome, proteome, metabolome, 
and exposome), cancer etiology research has entered the stage of systems epidemiology. Genomic 
research identifies cancer susceptibility loci and uncovers their biological mechanisms. Exposomic 
research investigates the impact of environmental factors on biological processes and disease risks. 
The metabolome is downstream of biological regulatory networks, reflecting the effects of the gene, 
environment, and their interactions, which can help elucidate the biological mechanisms of genetic 
and environmental risk factors and identify new biomarkers. Here, we reviewed the applications of 
genomic, exposomic, and metabolomic studies in the etiologic research on cancer. We summarized 
the importance of multi-omics approaches and systems epidemiology in cancer etiology research 
and outlined future perspectives.

【Key words】 Cancer; Etiology; Genomics; Exposomics; Metabolomics
Fund programs: National Natural Science Foundation of China (81820108028, 82003530); 

Natural Science Foundation of Jiangsu Province (BK20200678)

·述评·

DOI：10.3760/cma.j.cn112338-20221201-01026
收稿日期   2022-12-01   本文编辑   张婧

引用格式：王玉琢, 沈洪兵 . 基于多组学的肿瘤病因学研究：从基因组学、暴露组学、代谢组学到系统流行病学[J]. 中华

流行病学杂志, 2023, 44(4): 521-528. DOI: 10.3760/cma.j.cn112338-20221201-01026.

Wang YZ, Shen HB. Multi-omics approaches for revealing the etiology of cancer： from genomics， exposomics， 

metabolomics to system epidemiology[J]. Chin J Epidemiol, 2023, 44(4): 521-528. DOI: 10.3760/cma. j. cn112338- 

20221201-01026.

·· 521



中华流行病学杂志 2023 年 4 月第 44 卷第 4 期　Chin J Epidemiol, April 2023, Vol. 44, No. 4

肿瘤的发生受到遗传和环境因素的共同影响。

近年来，随着基因组、暴露组、转录组、蛋白质组、代

谢组等组学技术的发展，肿瘤病因学研究进入系统

流行病学研究阶段，即基于基因组学、暴露组学和

代谢组学等为代表的多组学肿瘤病因学研究。从

遗传方面，基因组学研究阐明肿瘤易感位点及其致

病机制。从环境方面，暴露组学研究探索环境因素

对机体生物学过程的影响及其对肿瘤发病风险的

效应。遗传和环境因素作用于机体后，可引起表观

基因组、转录组、蛋白质组、代谢组等组学分子标志

物的改变。其中代谢组处于生物调控网络的下游，

反映了基因、环境及其交互作用所产生的总体生物

学效应，是对机体生理或疾病状况的直接评估

（图 1）。基因组、转录组、蛋白质组等层面的功能

性微小变化可以在代谢组水平上进一步放大，引起

代谢物水平的改变［1］。因此，代谢组学研究不仅能

够有效识别与肿瘤发生密切相关的生物标志物，还

可以全面揭示肿瘤相关的代谢网络失调，有助于深

入理解肿瘤的发病机制［2-3］。本文介绍基因组学、

暴露组学和代谢组学在肿瘤病因学研究中的应用

和进展，总结多组学和系统流行病学在肿瘤病因学

研究中的意义和价值，展望未来发展方向。

一、肿瘤基因组学研究

基因组学是对生物体全基因组的研究［4］。基

因组变异分为单核苷酸变异和结构变异，结构变异

又分为染色体倒位或异位、小片段插入/丢失和拷

贝数变异。本文关注基因组遗传变异对肿瘤发病

风险的影响。遗传因素在肿瘤发生过程中具有重

要作用［5］。21世纪以来，伴随着人类基因组计划的

完成和高通量基因分型技术的发展，全基因组关联

研究（genome-wide association study，GWAS）应运而

生，使研究者能够从基因组学层面探讨恶性肿瘤的

遗传易感机制。迄今为止，GWAS 报道了超过

3 000 个与肿瘤发病风险相关（P<5×10-8）的遗传变

异，表明肿瘤遗传易感性与基因组范围内数量众多

的低外显率常见变异有关［6］。GWAS 发现的易感

位点可用于肿瘤风险预测和致病机制探索。

联合多个遗传易感位点构建多基因风险评分

（polygenic risk scores，PRSs）是量化个体肿瘤遗传

风险的有效方式，也是现阶段肿瘤流行病学研究的

热点之一［7］。近年来，一系列研究利用肿瘤 GWAS
和大规模人群队列，成功构建并评价了多种常见恶

性肿瘤的 PRSs，发现 PRSs 有利于肿瘤风险分层。

结合PRSs与传统危险因素能够优化肿瘤风险预测

模型的预测效能。在肿瘤精准预防领域，PRSs 可
优化高危人群筛选标准，提高肿瘤筛查的成本效

益；同时有助于引导个体采用健康生活方式，预防

或延缓肿瘤的发生［8］。

GWAS 发现的易感位点可帮助识别潜在的肿

瘤发病机制。在GWAS报道的肿瘤易感位点中，少

数位于外显子区 、剪接位点和 3'非翻译区（3' 
untranslated region，3'UTR）。此类遗传变异的生物

学作用机制相对明确，可能通过影响蛋白质结构及

功能、调控基因剪接和 RNA 转录后加工来改变肿

瘤发病风险，例如位于外显子区的肺癌易感位点

rs11571833 （BRCA2 p. Lys3326X） 和 rs17879961 
（CHEK2 p.Ile157Thr）［9］、位于剪接位点的乳腺癌和

卵巢癌易感位点 rs10069690（TERT）［10］以及位于

图 1　多组学与系统流行病学分析框架
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3'UTR 的 前 列 腺 癌 和 神 经 胶 质 瘤 易 感 位 点

rs78378222（TP53）［11-12］。然而，大多数肿瘤易感位

点位于非编码区或基因间区，这对易感位点的功能

解读和转化应用构成了挑战。

值得关注的是，GWAS发现的易感位点富集于

启动子、增强子和转录因子结合区等基因组调控元

件［13］，可通过调控特定组织或细胞的DNA甲基化、

组蛋白修饰、基因表达、蛋白质丰度、代谢物水平等

“组学”特征来影响肿瘤发病风险［14-15］。因此，整合

“遗传变异-组学特征”与“遗传变异-肿瘤风险”的

关联信息有助于推断肿瘤易感位点调控的分子靶

标，破译肿瘤发生的生物学机制，这依赖于组学数

据的累积和新兴统计方法的开发。近年来，一系列

研究系统评估了人类基因组遗传变异对组学特征

的影响，包括表观基因组学［16-17］、转录组学［18］、蛋白

质组学［19-20］和代谢组学［21-22］等，发现了一批与组学

特征有关的数量性状位点（quantitative trait loci，
QTLs）。

孟德尔随机化（Mendelian randomization，MR）、

共定位分析和全转录组关联研究（transcriptome- 
wide association study，TWAS）等方法学的出现则进

一步推动了多组学与 GWAS 数据的整合。例如，

Prince 等［23］利 用 外 周 血 表 达 数 量 性 状 位 点

（expression quantitative trait loci，eQTLs）和 肿 瘤

GWAS（包括乳腺癌、卵巢癌和前列腺癌）对蛋白质

编码基因开展全转录组 MR研究，发现了一系列肿

瘤易感基因。Beesley 等［24］基于癌症基因组图谱

（the Cancer Genome Atlas，TCGA）项目、基因型组织

表达项目（the Genotype-Tissue Expression project，
GTEx）eQTL数据以及乳腺癌GWAS，采用共定位分

析发现了 17 个潜在的乳腺癌易感基因 ；其中

NTN4基因中的乳腺癌易感位点 rs61938093位于增

强子区，通过增强子-启动子相互作用调控NTN4基

因的表达水平，进而影响乳腺癌发病风险。Guo
等［25］利用 TCGA 和 GTEx 结肠组织的基因组、转录

组数据以及结直肠癌 GWAS 开展 TWAS，发现了

25个结直肠癌易感基因，其中包含 4个新发现的结

直 肠 癌 易 感 位 点 ；功 能 实 验 显 示 易 感 位 点

rs1741640通过影响CABLES2基因启动子活性调控

该基因的表达，细胞和动物实验证实 CABLES2 基

因在结直肠癌发生过程中具有重要作用。此外，

Tian等［26］系统整合了TCGA项目 eQTLs和结直肠癌

GWAS 数据，鉴定出染色体 11q12.2 区域内的潜在

致病变异 rs174575；功能实验显示 rs174575可在转

录因子 E2F1 的协助下通过远程增强子-启动子相

互 作 用 调 控 FADS2 基 因 和 长 链 非 编 码 RNA 
AP002754.2的表达水平，AP002754.2可激活转录因

子并进一步上调FADS2基因表达水平；FADS2基因

高表达于结直肠癌肿瘤组织，通过促进致癌分子

PGE2 的代谢增强结直肠癌细胞的增殖能力；该研

究系统整合基因组和转录组，成功揭示出易感位点

rs174575的靶基因及其分子调控网络，为理解结直

肠癌的发病机制提供了新见解。肿瘤 GWAS 和组

织特异性 QTL 数据的不断累积和开放共享将为组

学数据的整合分析提供宝贵的资源和机遇，有利于

鉴定肿瘤发生过程中的关键分子事件、阐明肿瘤发

病机制，为肿瘤的精准预防和精准治疗提供靶点。

二、肿瘤暴露组学研究

环境因素可影响肿瘤发病风险。据估计，

2014年中国 20岁以上人群中 45.2% 的恶性肿瘤死

亡病例归因于可改变的环境危险因素［27］。鉴定肿

瘤环境危险因素，进而减少或消除有害暴露，对于

肿瘤防治具有战略性意义。大多数环境暴露与肿

瘤的关联研究仅考虑一种或一类暴露，研究效率较

低。暴露组学概念的提出、新兴环境暴露检测技术

的涌现、统计学和生物信息分析技术的发展使从组

学层面探索环境暴露对肿瘤发病风险的影响成为

可能。

近年来，肿瘤暴露组学研究日益增多，并取得

了一定的进展。Saberi 等［28］在欧洲癌症和营养前

瞻性调查队列（475 426名，中位随访时间 14.86年，

2 402 名发生 B 细胞淋巴瘤）中通过体格检查和问

卷调查获取人体测量学、生活方式、社会经济状况

和既往病史等外暴露组信息，在此基础上开展全暴

露组关联研究以系统探讨 B 细胞淋巴瘤的危险因

素。其中LASSO-Cox模型发现身高、体重、臀围、乳

制品、糖和动物脂肪摄入与B细胞淋巴瘤发病风险

增高有关，而摄入水果、坚果、多不饱和脂肪酸和视

黄醇则能降低 B 细胞淋巴瘤发病风险［28］。除了表

征外暴露组以外，一系列研究通过高通量组学技术

测量内暴露组，评估组学特征与恶性肿瘤发病风险

之间的关联［29-30］。其他研究则对外暴露和内暴露

进行整合，分析外暴露对内暴露组学标志物的影响

及其致病机制［31-33］。例如，苯并芘是一种可导致肺

癌发病风险增高的致癌物，但其致病机制尚不清

楚。Meng等［33］在 2项肺癌病例对照研究（231对肺

癌病例和对照）中，分别使用 ELISA 和全基因组甲

基化芯片测量血浆苯并芘二氢二醇环氧化物-白蛋
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白（BPDE-Alb）加合物和外周血 DNA 甲基化水平，

发现 15 个 CpGs 位点的甲基化水平与 BPDE-Alb 加

合物有关 ，其中位于 UBE2O、SAMD4A、ACBD6、

DGKZ和 SLFN13基因的 5个CpGs位点甲基化水平

能够影响肺癌发病风险并共同介导了 58.2% 的

BPDE-Alb 加合物对肺癌发病风险的效应，提示血

浆DNA甲基化水平改变是苯并芘暴露诱导肺癌发

生的潜在生物学机制。

目前，欧美国家已经建立了多个暴露组学研究

项目 ，例如欧盟人类生命早期暴露组项目［34］、

EXPOsOMICS 研究［35］、人类生物监测项目［36］、美国

人类暴露组研究中心［37］和人类健康暴露分析资源

项目［38］，探讨人群外暴露、内暴露特征及其与肿瘤

等健康结局之间的关系。我国暴露组学研究仍鲜

有报道。与国外相比，我国环境污染来源、暴露物

组分、个人生活习惯以及个体对环境暴露的敏感性

均具有一定差异，因此亟需进行我国人群暴露组及

其健康效应的评估工作［39］。

三、肿瘤代谢组学研究

代谢异常是恶性肿瘤的核心标志之一，能够有

效支持肿瘤细胞增殖，在肿瘤发生过程中发挥重要

作用［40］。代谢组学研究不仅能够有效识别与肿瘤

密切相关的生物标志物，还可以全面揭示肿瘤相关

的代谢网络失调，有助于深入理解肿瘤的发病机

制［2-3］。近年来，国内外学者开展了多项肿瘤代谢

组学研究。例如，Seow 等［41］在中国上海女性健康

研究队列的非吸烟人群中，采用超高效液相色

谱 -质谱（liquid chromatography-mass spectrometry，

LC-MS）和核磁共振（nuclear magnetic resonance，

NMR）技术对 275例肺癌病例和 289例对照的尿液

代谢组进行非靶向检测，发现 5-甲基-2-糠酸与非

吸烟女性肺癌发病风险降低有关；通路分析提示一

碳代谢、核苷酸代谢、氧化应激和炎症等可能参与

非吸烟女性肺癌的发生。一项基于法国人群队列

的巢式病例对照研究采用非靶向NMR技术检测了

791对乳腺癌病例和对照的基线血浆代谢组，发现

在绝经前的女性人群中血浆 N-乙酰糖蛋白、乙醇、

组氨酸、甘油、鸟氨酸、亮氨酸、白蛋白、谷氨酰胺、

谷氨酸、丙酮酸浓度与乳腺癌发病风险呈正相关；

而在总人群和绝经后女性人群中则未发现与乳腺

癌发病风险显著相关的代谢物［42］。另一项基于

α-生育酚、β-胡萝卜素癌症预防队列的巢式病例对

照研究（523 对前列腺癌病例和对照）采用 LC-MS
平台对空腹血清中的 860 种已知代谢物进行检测

和分析，发现参与氧化还原代谢的硫代脯氨酸、胱

氨酸和半胱氨酸能够降低前列腺癌的发病风险；相

反地，亮氨酰甘氨酸和γ-谷氨酰氨基酸则与前列腺

癌风险增加有关［43］。Hang 等［44］在 2 项巢式病例对

照研究（包括南通队列 108对肝癌病例对照和常州

队列 55对肝癌病例对照）中，采用非靶向LC-MS技

术对受试者的血浆代谢组进行检测，发现 12 种雄

激素或孕激素、8 种胆汁酸、10 种氨基酸、6 种磷脂

和 8种其他类型的代谢物与肝癌发病风险有关；利

用肝癌发病风险独立相关的血浆代谢物构建风险

预测模型，模型在训练集（南通队列）和验证集（常

州队列）的受试者工作特征曲线下面积（area under 
the curve，AUC）分别为 0.87（95%CI：0.82~0.92）和

0.86（95%CI：0.80~0.93），提示血浆代谢物在恶性肿

瘤风险预测方面具有潜在应用价值。其他恶性肿

瘤如结直肠癌［45］、胰腺癌［46-47］、卵巢癌［48］、胃癌［49］

等，国际上也有相应的代谢组学研究报道。

四、肿瘤基因组学、暴露组学与代谢组学的

整合

肿瘤的发生是多因素、多阶段的复杂生物学过

程。单个组学研究只能在单一水平上识别肿瘤相

关生物标志物。若要理解肿瘤发生过程的全貌，需

要采取多组学整合研究策略［50］。近年来，在肿瘤病

因学研究领域，国内外学者开展了一系列多组学整

合研究。

Bar等［51］基于一项前瞻性队列研究进行基因组

学、暴露组学与代谢组学的整合分析。该队列招募

了 491名健康成年人，采用基因芯片对血液DNA进

行全基因组基因型检测，通过非靶向LC-MS对血清

标本进行代谢组检测，利用宏基因组测序和 16S 
rRNA 基因测序对粪便标本进行肠道微生物组检

测，并采用问卷调查、智能手机应用程序和体格检

查的方式收集队列成员生活方式、临床特征和人体

测量学信息。研究者通过梯度提升决策树算法构

建了基于基因组、暴露组和肠道微生物组的代谢物

预测模型，分析各因素对血清代谢物浓度的影响程

度，发现饮食因素对血清代谢物浓度的影响最大，

共计 335种代谢物与饮食有关，例如饮用咖啡能够

影响血清副黄嘌呤、咖啡因等黄嘌呤代谢通路成员

的浓度，长期食用鱼类则能够准确预测 3-羧基 - 
4-甲基-5-丙基-2-呋喃丙酸等血清脂质水平［51］。

另一项研究招募了 6 136 名芬兰人 ，采用

Metabolon Discovery HD4 质谱平台测定血浆代谢

组，同时利用基因芯片结合基因型填补检测基因组
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遗传变异［52］。该研究针对 1 391种血浆代谢物分别

进行 GWAS 分析，进而整合 FinnGen GWAS 数据库

（包含 17.7 万名芬兰人），通过共定位分析发现

248种血浆代谢物相关遗传变异能够影响 105种疾

病的易感性，其中位于羟基赖氨酸激酶基因外显子

区的错义突变 rs201135688可能通过调控血浆 5-羟

基赖氨酸浓度而影响肺癌发病风险［52］。

Bai等［53］基于代谢组学对环境-代谢-肿瘤病因

链进行了探索。血浆锌浓度升高与肺癌发病风险

降低有关，为了探索锌暴露影响肺癌发病风险的潜

在生物学机制，该研究设计了一项巢式病例对照研

究，包含来自东风-同济队列的肺癌病例101名和与

之匹配的健康对照 202 名。研究者使用电感耦合

等离子体质谱和非靶向超高效 LC-MS 技术分别测

定血浆锌元素和代谢物浓度，应用广义线性模型发

现 55种血浆代谢物与锌元素浓度呈线性剂量反应

关系，其中血浆鞘磷脂浓度与肺癌发病风险呈负相

关，并且锌元素对肺癌发病风险效应的 41.7%是由

血浆鞘磷脂所介导，这为锌元素与肺癌发病风险之

间的关联机制提供了新见解。此外，与传统因素

（包括年龄、性别、BMI、吸烟包年、饮酒和恶性肿瘤

家族史）构成的风险预测模型相比，增加血浆鞘磷

脂浓度可改善模型的预测效能，使 AUC从 0.663提

高到0.714［53］。

因此，整合基因组学、暴露组学与代谢组学有

望发现遗传、环境因素所导致的下游代谢网络的异

常，进而揭示肿瘤发病机制。然而，目前的研究仅

限于对“遗传/环境因素-组学标志物-肿瘤发生”病

因链的探索，而未能揭示遗传、环境以及下游代谢

物在肿瘤发病过程中的复杂相互作用和病因网络。

因此，亟需采用系统流行病学研究策略来开展基于

多组学的肿瘤病因学研究。

五、展望

1. 多组学和系统流行病学研究将进一步揭示

肿瘤发生发展的全貌：随着高通量组学技术、机器

学习算法和计算机科学的发展，组学研究障碍逐渐

消除，为肿瘤病因学探索提供了更广阔的空间。大

多数恶性肿瘤的发生是多因素、多阶段长期相互作

用的结果，受到遗传和环境因素的共同影响，其作

用于机体后会引起表观基因组、转录组、蛋白质组、

代谢组等组学层面的改变，因此需要收集疾病相关

组织在多个时间点的多组学数据进行整合分析才

能洞悉肿瘤发病机制。多组学整合分析将来自不

同组学的数据进行归一化处理和整合分析，对生物

过程从基因、转录、蛋白质和代谢水平进行深入探

究，能够更清晰地了解从致病因素到肿瘤结局之间

多个组学层级的信息流变化［50］。这与系统流行病

学的思想一致。系统流行病学利用系统生物学、流

行病学、计算数学等技术，依托人群队列研究，将人

体从暴露组、基因组、表观基因组、转录组、蛋白质

组、代谢组等，再到临床表型组的各个层次有机地

整合在一起，在分子、细胞、组织、人群社会行为和

生态环境等多水平、多组学上深入研究多层次因素

间复杂的相互作用及其网络关系，实现人群层面

“遗传/环境因素-组学标志物-肿瘤发生”的病因学

推断，并构建以病因网络为基础的疾病风险预测模

型［54-55］。多组学和系统流行病学研究有助于进一

步揭示肿瘤发生发展的全貌，推动肿瘤的精准

预防。

2. 基于多组学的肿瘤病因学研究需要队列资

源的累积与数据共享：多组学和系统流行病学研究

依赖于多层次、全组学设计的前瞻性人群队列［54］。

使用先进的技术收集队列成员的暴露组和表型组

信息，进行多次动态随访追踪队列成员的健康结

局，同时采集和储存多时点生物样本，开展多组学

检测，通过前瞻性观察比较具有不同遗传背景和暴

露水平的人群疾病发生率的差异，可以获得真实世

界中基因、环境及其交互作用对疾病发生的影响并

阐释其作用机制［56］。

随着各国政府的重视以及现代信息化技术的

发展，国际上已经建立了一批具有生物样本库的超

大 规 模 人 群 队 列 ，例 如 英 国 生 物 样 本 库（UK 
Biobank）、美 国 百 万 老 兵 项 目（Million Veteran 
Program）和美国“All of Us”计划［57］。我国的代表性

大型人群队列包括中国慢性病前瞻性研究（China 
Kadoorie Biobank）、泰 州 人 群 健 康 跟 踪 调 查

（Taizhou Longitudinal Study）队列，以及国家重点研

发计划支持下的百万级自然人群健康队列和重大

疾病专病队列［55］。人群队列资源的累积和数据共

享为将来开展全组学流行病学研究创造了条件。

3. 多组学和系统流行病学研究需要创新性地

开发组学分析工具：传统的多组学整合统计方法包

括相关性分析（如 Pearson 和 Spearman 相关分析）、

多元分析（如偏最小二乘法、主成分分析）和通路分

析［50］。网络分析法是系统流行病学研究的经典方

法，蛋白质-蛋白质相互作用网络、共表达网络、代

谢网络、基于 Hi-C 的基因组相互作用网络等网络

模型可用于识别致病因素和通路。网络模型还可
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以跨越不同的组学层级，例如染色质免疫共沉淀测

序技术能够检测并量化特定蛋白质与 DNA 的结

合［58］。在肿瘤研究领域，通过比较患者和非患者的

分子网络架构能够发现与肿瘤发生有关的网络节

点，识别关键生物标志物［58］。

随着计算资源持续增长以及数学、统计学和计

算科学的发展，新的多组学集成算法不断被开发出

来。以机器学习和深度学习为代表的人工智能技

术在肿瘤多组学研究中的应用日益普及。组学数

据通常样本量远低于分子特征数，并且某些特征之

间存在相关性，这对算法训练构成了挑战。机器学

习算法可以通过特征提取（如主成分分析、线性判

别分析、多维尺度分析）和特征选择（如随机森林、

支持向量机、最小绝对收缩与选择算子）来实现组

学数据降维，从中筛选出重要特征。深度学习使用

由执行不同操作的隐藏层构成的神经网络从复杂

数据中寻找代表性特征，其性能可超越传统机器学

习算法，特别是在高维度、大规模数据分析方面性

能优越，为多组学数据整合提供了新方法［59-60］。事

实上，深度学习已经被应用于肿瘤组学大数据分

析，识别与肿瘤发病相关的生物标志物、揭示肿瘤

的发病机制并预测肿瘤发病风险，在肿瘤病因学研

究中具有重大的应用价值［61-63］。

4. 基于多组学的肿瘤病因学研究需要创新结

果解读与因果推断方法：每个组学数据都存在一定

的偏倚和变异度，且多个组学特征之间可能存在高

度的相关性，从大量的相关性信号中区分出真实的

致病信号已成为一大挑战。研发更先进的数据分

析方法、开展大规模人群队列研究、收集多组学数

据进行整合分析以及使用细胞和动物实验验证潜

在致病因素的功能均有助于识别致病性生物标志

物。此外，通过整合多项独立研究的结果获取“综

合证据”是评价结果可靠性的重要方法，多项研究

结果的一致性程度越高，研究结论就越可靠［55］。

肿瘤多组学研究大多属于观察性流行病学研

究范畴，易受残余混杂和反向因果的影响，导致所

发现的关联并非因果关系。MR法使用与组学特征

具有强相关关系的遗传变异作为工具变量，推断组

学特征与结局之间的因果关系，能够克服观察性研

究中混杂和反向因果的影响，为因果推断提供有力

证据。随着组学特征QTLs数据的累积，MR法有望

在多组学研究的因果推断中发挥重要作用［64］。

六、结论

肿瘤的发生受到遗传和环境因素的共同影响。

肿瘤基因组学和暴露组学研究能够识别基因、环境

及其相互作用对肿瘤发病风险的影响。代谢组处

于生物调控网络的下游，反映了基因、环境及其交

互作用产生的总生物学效应。代谢组学研究有利

于发现新的生物标志物，揭示遗传和环境因素在肿

瘤发生中的生物学机制。然而，若要全面洞悉肿瘤

的发病机制，必须开展肿瘤多组学数据的整合分析

和系统流行病学研究，深入探讨多层次因素间复杂

的相互作用及其网络关系，实现人群层面“遗传/环
境因素-组学标志物-肿瘤发生”的病因学推断，揭

示肿瘤发生发展的全貌，推动肿瘤的精准预防。
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