
 韩明飞 等/Meta-analysis 在多种组学领域的应用 

Chinese Journal of Biotechnology    
http://journals.im.ac.cn/cjbcn July 25, 2014, 30(7): 1094−1104 
DOI: 10.13345/j.cjb.140198 ©2014 Chin J Biotech, All rights reserved 

 

                           

Received: April 2, 2014; Accepted: May 13, 2014 
Supported by: National Basic Research Program of China (973 Program) (Nos. 2011CB910600, 2010CB912700, 2013CB911200), 
National High Technology Research and Development Program of China (863 Program) (Nos. 2012AA020409, 2012AA020201), National 
Natural Science Foundation of China (Nos. 21105121, 21275160), National Natural Science Foundation of Beijing (No. 5122013). 
Corresponding author: Yunping Zhu. Tel/Fax: +86-10-80705225; E-mail: zhuyunping@gmail.com 
国家重点基础研究发展计划 (973 计划) (Nos. 2011CB910600，2010CB912700，2013CB911200)，国家高技术研究发展计划 (863

计划) (Nos. 2012AA020409, 2012AA020201)，国家自然科学基金 (Nos. 21105121, 21275160)，北京市自然科学基金 (No. 5122013) 

资助。 

1094 生 物 工 程 学 报  

                                                               

Meta-analysis在多种组学领域的应用 

韩明飞，朱云平 

军事医学科学院放射与辐射医学研究所 蛋白质组学国家重点实验室 国家蛋白质科学中心 (北京) 北京蛋白质组研究中
心 蛋白质药物国家工程研究中心，北京  102206 

韩明飞, 朱云平. Meta-analysis在多种组学领域的应用. 生物工程学报, 2014, 30(7): 1094−1104. 

Han MF, Zhu YP. Applications of meta-analysis in multi-omics. Chin J Biotech, 2014, 30(7): 1094−1104. 

摘  要 : Meta-analysis 作为一种整合多特征、多数据的统计方法，上世纪 90 年代被引入生命科学领域。随着

高通量测序技术的快速发展，以基因组学、转录组学和蛋白质组学为核心的生命组学逐渐成为生命科学研究的

新热点。海量数据的快速产出推动了组学研究的发展，也引发了数据规模过大、难以系统整合等问题。针对上

述情况，meta-analysis 被广泛地应用于分析各组学数据，方法也不断得到改进。本文系统总结了有代表性的

meta-analysis 方法，考察了目前 meta-analysis 在多个组学领域的应用现状，最后讨论了 meta-analysis 尚待解决

的问题并展望未来的发展方向。 
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Applications of meta-analysis in multi-omics 
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Abstract:  As a statistical method integrating multi-features and multi-data, meta-analysis was introduced to the field of 
life science in the 1990s. With the rapid advances in high-throughput technologies, life omics, the core of which are 
genomics, transcriptomics and proteomics, is becoming the new hot spot of life science. Although the fast output of massive 
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data has promoted the development of omics study, it results in excessive data that are difficult to integrate systematically. 
In this case, meta-analysis is frequently applied to analyze different types of data and is improved continuously. Here, we 
first summarize the representative meta-analysis methods systematically, and then study the current applications of 
meta-analysis in various omics fields, finally we discuss the still-existing problems and the future development of 
meta-analysis. 

Keywords:  meta-analysis, genomics, transcriptomics, proteomics 

Meta-analysis 的中文名称为“元分析”或“荟

萃分析”，最早由 Glass在 1976年提出[1]。Meta

即“more comprehensive”，表示更加全面之意。

其分析对象是现有的研究成果，定义为对先前

研究的综合评价和定量合并。Meta-analysis最早

用于心理、教育等领域，上世纪 90年代开始在

自然科学领域盛行。时至今日，meta-analysis

已经广泛用于生命科学的多个领域，并发展出

一系列整合各类数据的方法。 

随着高通量技术的快速发展，以基因组、

转录组和蛋白质组为核心的生命组学 [2]数据大

量产出。大规模组学数据库，如 Gene Expression 

Omnibus[3]、ArrayExpress[4]、 PeptideAtlas[5]、

PRIDE[6]、Encode[7]等，开始进入人们的视野。

要深入完整地解开隐藏在大量实验数据中的生

物学奥秘，高效的数据整合和分析方法必不可

少，meta-analysis就是其中的典型代表。如今，

meta-analysis 已经被公认为科学有效的数据整

合方法，广泛用于各类组学研究。在基因组学

领域，meta-analysis主要被用于基因组关联分析 

(Genome wide association studies，GWAS)；在转

录组学领域，meta-analysis被广泛用于分析基因

芯片数据；在蛋白质组学领域，meta-analysis

已经开始被用来整合双向凝胶电泳图谱和质谱

数据。 

我们在 PubMed 中以相应关键词搜索了应

用于不同组学的 meta-analysis 研究  (截止到

2014年 1月 10日)，共搜集了 2 032篇论文。经

过初步筛选，与基因组关联分析相关的研究 (基

因组学) 有 1 092 篇，与基因芯片相关的研究 

(转录组学) 有 857 篇，与双向电泳、质谱和蛋

白数据库 (蛋白质组学) 相关的研究有 83 篇。

图 1 展示了 meta-analysis 在 3 种组学领域相关

研究的论文数量以及近十年的发展情况，其中，

基因组学和转录组学占主导地位，转录组学的

相关研究起步最早，至今一直稳步上升，基因

组学相关研究发展最快，2009 年已经超越转录

组并一直保持强劲的发展势头；蛋白质组学相

关的研究起步较晚，正处于逐渐积累的时期。 

本文首先介绍了 meta-analysis 有代表性的

算法及相应改进，指出每种方法的优势与不足。

之后结合基因组学、转录组学和蛋白质组学的 
 

 
 

图 1  2005–2013 年 Pubmed 历年收录的 meta-analysis
在三种组学领域的相关研究论文数 
Fig. 1  The number of studies about meta-analysis in 
different areas published in Pubmed from 2005 to 2013. 
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技术特点，考察了 meta-analysis 在生命组学各

领域的应用情况，在此基础上总结现有的

meta-analysis分析工具。最后结合自身研究指出

meta-analysis存在的问题与相应的解决方案，进

而探讨未来 meta-analysis的发展方向。 

1  Meta-analysis 的代表性方法 

Ramasamy 等在总结大量研究的基础上提

出了基因芯片数据meta分析的 7个基本步骤[8]，

其中有些步骤涉及到基因芯片的特异性处理，

通过进一步总结，我们归纳出具有普遍性的

meta-analysis基本流程：数据收集，数据预处理，

特定统计量整合以及结果分析、展示和解释。

其中，“特定统计量整合”是 meta-analysis 最关

键的步骤，我们对现有的 meta-analysis 相关研

究进行了系统总结和分类，归纳出 4 种方法：

基于 P-value的方法、基于排序 (Rank) 的方法、

基于效果量 (Effect size) 的方法以及基于计数

的方法。本节将分别介绍 4 类方法的原理、功

能及一些代表性的改进。 

1.1  基于 P-value 的方法 
P-value是由统计学检验 (t检验，卡方检验

等) 得到的表征某条目 (基因、蛋白质等) 在两

个样本中差异显著性的统计量，P值越小代表差

异越显著。整合 P-value的 meta-analysis方法主

要用于整合多数据集鉴定差异基因或蛋白质，

其原理是综合某条目在所有数据集的P-value大

小计算它的综合打分 S，以此表征其整合后的差

异程度。 

计算综合打分的方法有很多。Fisher方法[9]

是最经典的方法之一，它取所有 P-value的负对

数加和作为打分 S ( 1S 2 [log( ) ... log( )]np p=− × + + )，

S越大代表差异表达的概率越高。另一种经典方

法是 Stouffer方法[10]，打分 P取 P-value的标准

正 态 分 布 的 反 函 数 加 和 

( 1 1
11/ n [ ( ) ... ( )]nS p pϕ ϕ− −= × + + )。在以上两种方法

的基础上，研究人员进行了许多改进，Li 和

Tseng 为每个 P-value 引入权值 0 或 1，计算所

有可能的打分，取其中的最大值作为综合打分，

命名为自动调整的加权 Fisher 方法[11]。此方法

比传统方法具有更高的灵敏度，但数据集较多

时计算量也大大增加。另一种引入权值的改进

是 Whitlock提出的加权 Z-score方法[12]，它根据

数据量的大小为不同数据集设置权值，计算加

权打分 Z。为检验其整合效果，Whitlock使用加

权 Z-score方法与经典 Fisher方法整合同一批数

据，发现两个结果具有相似的第一类错误率，

但加权 Z-score方法的结果表现出较低的第二类

错误率以及与标准结果更高的相关性，证明了

其更好的整合效能。 

1.2  基于排序的方法 
尽管整合 P-value的方法已被普遍接受，但

离群的极小 P-value往往在计算综合打分时占据

主导地位，导致某基因或蛋白质仅仅因为在某

一个数据集中 P-value 极小而得到一个较高打

分，最终被判断为差异。针对这种情况，人们

提出了基于排序的方法，它可以有效地降低离

群极值的影响，更适于整合质量不一的数据。

基于排序的方法将各数据集中的条目根据特定

规则 (P-value/Fold-Change) 排序，以位置编号

表征其显著程度。其原理与基于 P-value的方法

相似，仅仅在计算综合打分时用条目的位置编

号代替 P-value。 

Hong等开发了基于排序的 meta-analysis工
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具“RankProd”[13]，之后又比较各种 meta-analysis

方法，认为基于排序的方法相比 P-value表现出更

好的统计效果[14]。Amess等在经典排序方法的基础

上大胆改进，针对蛋白质数据定量准确性较低的情

况，提出了 ψ-ranking ( score (1 )/FC P FCΨ = × − )、

σ-ranking ( score 2 10log logFC Pσ = ×− ) 和 π-ranking 

( score score( ) ( )rank FC rankπ = + Ψ ) 3 种表征显著性

的新标准，以欧几里德距离作为综合打分，用

以整合蛋白质数据。证明 3 种方法克服了仅依

靠 Fold-Change作为唯一排序标准的弊端，欧几

里德距离的使用也大大降低了整合结果的假 

阳性[15]。 

1.3  基于效果量的方法 
基 于 效 果 量 的 方 法 是 最 早 提 出 的

meta-analysis 方法之一，Glass 在 1976 年命名

meta-analysis的同时就提出了效果量的概念。概

括来说，效果量是描述不同数据间差异大小的

指标，例如对于多组不同时期的癌症表达谱，

基因表达量的差异就可以作为一个效果量指

标，将它标准化后可以衡量生长时间对癌症发

展的影响。 

基于效果量的 meta-analysis 方法除了可用

于整合多组数据鉴定差异基因或蛋白质，还可

以考察不同数据间的异质性。其原理是借助特

定的效应模型来拟合多组数据间的差异 (效果

量 )，从而估算效果量大小。固定效应模型 

(Fixed effects models，FEM) 和随机效应模型 

(Random effects models，REM) 是两种最常用的

拟合效果量的模型，固定效应模型的效果量包

括表达量和抽样误差 ( 2
i , (0, )~i i iy N sμ ε ε= + )，随

机效应模型进一步考虑了不同研究间的差异 

( 2 2
i , (0, ) (0, )~ ~i i i i i iy N N sμ δ ε δ τ ε= + + )，因此固定

效应模型只能用于相同实验条件下的数据，而

随机效应模型可用于来源于不同实验的独立 

数据[16]。 

基于效果量的方法是几类 meta-analysis 方

法中功能最强大的。Nakaoka等对用于基因组关

联分析的效果量方法进行了总结，介绍了其搜

索策略、数据纳入标准和方法具体流程[17]。Choi

等 尝 试 将 效 果 量 方 法 用 于 基 因 芯 片 的

meta-analysis，详细叙述了鉴定差异基因的具体

步骤和算法原理[16]。 

1.4  基于计数的方法 
基 于 计 数 的 方 法 又 称 计 票 法 

(Vote-counting)，以某基因或蛋白条目在所有数

据集的显著表达列表中的重复次数表征其差异

显著性。对于重复多少次为显著性，一般通过

随机化方法估算假发现率(False discover rate, 

FDR)，认为使 FDR<0.1的重复次数是符合标准

的重复次数，重复这些次的基因即为整合后的

差异基因[18]。 

计票法是一种定性方法，灵敏度较低，在

数据量不足时很难作出判断，因此只适用于规

模较大的数据。Rhodes 等针对大规模数据整合

对计票方法进行了改进，并用这种方法整合了

包含多于 3 700组样本的 40个癌症基因芯片数

据，取得了不错的效果[18]。计票方法尽管灵敏

度有限，却是目前整合大规模数据唯一有效的

办法。 

2  Meta-analysis 在生命组学领域的应用 

集多种组学之大成的“生命组学”研究模式

已初现端倪[2]，迅速积累的各组学数据对高效的

数据整合方法提出了更高要求。如今，
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meta-analysis不仅被广泛用于基因组学、转录组

学和蛋白质组学研究，还延伸到组学间的整合

分析。 

2.1  Meta-analysis 在基因组学中的应用 
基因组学主要通过研究不同个体基因组的

相同和差异探索基因的功能，是最早被提出的

组学概念。基因组关联分析是 meta-analysis 方

法应用于基因组学研究的典型代表。基因组关

联分析是通过检测特定物种不同个体间的基因

序列差异，分析单核苷酸多态性  (Single 

nucleotide polymorphisms, SNPs) 的方法[19]。检

测差异信号往往需要大量样本，单一的基因组

关 联 分 析 很 难 得 到 准 确 的 结 果 ， 使 用

meta-analysis 方法整合多个独立研究可以有效

降低误报、提高统计能力。Meta-analysis在基因

组关联分析中的应用分为两类：第一类是全基

因组关联分析，目的是在一个物种全基因组范

围内研究单核苷酸多态性；第二类是目标位点

分析，有针对性地研究某一基因位点的复制  

情况[19]。 

几乎目前所有对人类多基因疾病的遗传学

认识都来自于借助 meta-analysis 方法的基因组

关联分析[20]，meta-analysis 已成为一种发现疾

病和表型新基因位点的普遍方法，用于更大规

模样本的 meta-analysis 还将继续开展，揭示更

多基因组层面的生命奥秘[21]。 

2.2  Meta-analysis 在转录组学中的应用 
转录过程是基因表达的第一步，也是基因

表达调控的关键环节，转录组学是从转录水平

研究基因表达情况的学科。基因芯片是转录组

学最重要的研究手段，利用 meta-analysis 整合

芯片数据不仅大大提高了鉴定差异基因的准确

率，还衍生出整合通路[22]、整合网络[23]等一系

列后续研究。 

Meta-analysis 整合基因芯片可以实现鉴定

差异基因、网络和基因共表达分析[24-27]、预测

分析[28]、评估芯片的相似性和差异性[29]等功能。

其中鉴定差异基因应用最为广泛，除了两个样

本的差异，也有针对连续、多级变量等多个样

本间差异展开的研究 [30]。此外，meta-analysis

整合多组基因芯片与后续生物学研究的结合也

越来越紧密。例如，Shen等开发的工具 MAPE[31]

将 meta-analysis 和通路富集分析巧妙地结合在

一起。通过鉴定差异基因与通路  (Gene 

Ontology，KEGG[32]等数据库) 的相关性，判断

一个已知的生物过程是否在差异基因列表中富

集。Yang 等收集了 6 个物种的基因芯片数据用

于鉴定它们全部基因的编码蛋白，与不同条件

下的基因表达数据整合分析，研究不同物种及

不同条件下的蛋白结构域特点[33]。 

基因芯片凭借其方便高效的优势，近年被

广泛用于研究疾病或生物处理前后的基因表达

差异。然而受到技术限制和实验偶然因素的影

响，单次实验的准确性还有待提高。用

meta-analysis 方法整合多基因芯片可以有效降

低各种偶然因素的影响，揭示多次实验一致的

表达规律。 

2.3  Meta-analysis 在蛋白质组学中的应用 
随着人类基因组计划的实施和推进，生命

科学已进入了后基因组时代，蛋白质组学不仅

是生命科学研究进入后基因组时代的里程碑，

也是后基因组时代生命科学研究的核心内容之

一。蛋白质鉴定是蛋白质组学最重要的研究内

容之一，凝胶电泳和质谱是两大关键技术，双
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向电泳图谱的 meta-analysis 出现较早，近年随

着质谱技术的发展，质谱数据的 meta-analysis

也逐渐展开。 

整合双向电泳图谱有时可以揭示关于生物

过程的隐藏信息。Natale等通过整合两个电泳图

谱研究帕金森症疾病相关蛋白 DJ-1[34]。多样本

整合也得以应用，Rosenberg 等通过整合 73 个

肿瘤样本的电泳图谱中 2 121 个点研究前列腺

和结肠肿瘤的蛋白表达[35]。在众多的高通量技

术中，质谱被认为是一种同时具备高特异性和

高灵敏度且得到了广泛应用的普适性方法。整

合质谱数据有整合原始数据和整合处理后的蛋

白质列表两种方式。原始数据较为理想，但相

对不容易获得，相反经过预处理的蛋白质列表

来源就广泛得多。整合原始数据时一般对这些

数据进行统一搜库，以保证得到标准化的蛋白

质 ID，然后整合各数据集内蛋白质的 FDR[36]。

整合蛋白质列表时现有的 meta-analysis 方法基

本都可以使用，Amess 等改进了基于排序的

meta-analysis方法，用改进方法整合多组蛋白质

列表，取得了很好的效果[15]。除鉴定蛋白质外，

meta-analysis 还被用于分析蛋白质的丰度和结

构特点。Zhong等整合分析了 6个物种的蛋白丰

度数据，考察了不同物种间以及不同结构域下

蛋白丰度的分布模式[37]。 

蛋白质是生理功能的执行者，是生命现象

的直接体现者，对蛋白质结构和功能的研究将

直接阐明生命在生理或病理条件下的变化机

制。蛋白质的可变性和多样性等特殊性质导致

了蛋白质研究技术远远比核酸技术要复杂，

meta-analysis 整合多次实验可以有效弥补蛋白

质技术目前在准确性上的不足，推动蛋白质研

究迅速发展。 

2.4  Meta-analysis 在多组学整合中的应用 
早期组学间整合的主要目的是通过比较两

组学数据，评估两类数据的相似性，其中最多

的是转录组和蛋白质组的比较分析，较普遍的

比较方法有 Nie 等提出的零堆积泊松模型

(Zero-inflated Poisson model)[38]和 Kislinger等建

立的贝叶斯网络[39]。后来组学整合的目的逐渐

拓展为探索不同组学的内在关联以揭示生物系

统的作用机制。例如，Lv 等通过整合转录组和

毒理基因组数据识别癌症先导化合物[40]，Liu等

通过整合转录组和蛋白质组二维凝胶电泳数据

鉴定先兆子痫的生物标志物[41]。最近，Sass 等

提出了一种基于贝叶斯模型方法——多层次本

体分析算法  (Multi-level Ontology Analysis, 

MONA)，可用于综合分析多组学数据并评估其

生物学意义[42]。图 2 展示了 PubMed 历年收录

的多组学整合相关研究论文数。图中可见，组

学间整合研究总体呈增长趋势，2013 年更是呈

现大幅度增长。随着组学研究的深入，我们有

理由预测这一领域将在未来占据重要 地位。 
 

 
 
图 2  近十年 Pubmed 历年收录的多组学整合相关论文 
Fig. 2  The number of studies about integration of 
multi-omics published in Pubmed for this decade. 
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3  Meta-analysis 代表性工具 

前文讨论了 meta-analysis 在基因组、转录

组、蛋白质组以及多组学整合 4个领域的应用。

针对不同的研究目的，目前已经开发了一些具

备 meta-analysis 功能的工具。与一般组学数据

分析工具以单一数据为基本单位不同，

meta-analysis工具从不同来源的数据入手，以整

合分析为基本途径，一般实现一种或几种

meta-analysis算法，最终实现鉴定、预测以及可

视化等功能。 

在基因组学领域，meta-analysis相关工具发

展较成熟，其中使用最广泛的是 METAL[43]，它

实现了加权 Z-score和基于效应量的整合方法；

PLINK实现了 FEM和 REM方法，是一个免费、

开源的基因组关联分析工具[44]；Comprehensive 

Meta-analysis (CMA)是一个商业软件，它具有电

子表格形式的界面并可以绘制森林图[45]。此外，

基因组学领域的 meta-analysis 工具还包括

“MAGENTA”[46](利用 meta-analysis 实现基因集

富集分析)、Metafor[47](实现多种基于效应量的

方法并提供多种图形展示)、Synthesis-view[48] 

(整合多组研究并可视化结果)、IGG3[49](整合

GWAS 原始数据) 以及 GWAMA[50] (实现 FEM

和 REM方法)。 

在转录组学领域，科研人员同样开发了一

些针对基因芯片数据的 meta-analysis 工具和软

件包，其中发展较成熟的包括：GeneMeta 是

Bioconductor 环境下的软件包，实现了 FEM 和

REM方法, metaMA是 R语言环境下的软件包，

实现了 REM方法和 Stouffer方法，metaArray[51]

可 以 整 合 多 组 表 达 概 率  (Probability of 

expression，POE)，而 OrderedList[52]、RankProd[13]

和 RankAggreg[53]三个软件包均实现了基于排序

的 meta-analysis 方法。总体而言，目前整合基

因芯片的 meta-analysis 工具与流行的芯片处理

工具 (如 SAM、PAM等) 相比还有待改善，大

部分缺乏用户友好的界面和使用手册[54]，因此

优化算法并开发准确好用的工具在转录组学领

域仍具有重大价值。 

蛋白质组学起步较晚，数据积累有限，且

蛋白质组数据具有特殊性，例如重复实验数目

不足，不同蛋白的丰度无法比较等[55]，因此单

纯整合蛋白质实验数据的工具或软件包还很有

限，更多的是利用 meta-analysis 算法整合蛋白

质数据实现特定功能，例如，PTMeta[56]利用

meta-analysis 整合质谱数据不同修饰条件下的

搜库结果，用于鉴定修饰肽段。Morphinome[57]

是一个蛋白数据库，它利用 meta-analysis 整合

了 15 组神经系统受吗啡影响后的蛋白表达数

据，可以进行吗啡影响的预测；motif-x 和

scan-x[58]利用 meta-analysis 整合了不同物种的

翻译后修饰信息，可以用于磷酸化与乙酰化位

点预测。蛋白质组学领域相关工具的缺乏也为

其开发提出了迫切需求，要更好地分析不断积

累的蛋白质组学数据，meta-analysis将是重要的

研究内容。 

表 1 列举了 meta-analysis 在不同研究领域

有代表性的工具及其功能介绍。 
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表 1  Meta-analysis 工具总结 
Table 1  Summary of meta-analysis tools 

Research area Software Introduction 

METAL[43] Implements weighted Z-score method and effect-size based method. 

PLINK[44] A free, open-source software for GWAS analysis. 

MAGENTA[46] 
Tests a specific hypothesis or to generate hypotheses and provides gene set 
enrichment analysis. 

CMA[45] 
A commercial package to do meta-analysis which works in a spreadsheet 
interface and also provides forest plots. 

Metafor[47] 
Implements multiple effect-size based methods and provides different 
kinds of graphical displays of results. 

Synthesis-view[48] Integrates multiple pieces of information across studies. 

Genomics 

IGG3[49] Integrates raw GWAS data. 

metaArray[51] Implements meta-analysis of probability of expression. 

OrderedList[52] Implements rank product method. 

RankProd[13] Implements rank product method. 

RankAggreg[53] Implements various rank aggregation methods. 

GODiff[59] 
Investigation of functional differentiation across studies using Gene 
Ontology annotation. 

Transcriptomics 

Integrative Array  
Analyzer[60] 

Provides data mining and visualization tools to combine studies for simple 
co-expression analysis and differential expression analysis. 

PTMeta[56] Integrates database search results to identify modification of peptides. 

Morphinome[57] A database integrates proteins affected by morphine. Proteomics 

motif-x& scan-x[58] Integrates post-translational modification information for predicting. 

 

4  小结与展望 

随着多组学数据的不断积累，有效地处理

数据并整合分析将变得越来越重要。与此同时，

我们也清醒地认识到 meta-analysis 尚存在一些

待解决的问题。在实验技术层面，数据质量不

统一特别是离群数据的存在在一定程度上影响

了整合结果，因此在整合数据时不能一味地追

求数据的完整性，而应该建立有效的数据评估

机制，除了在检索数据库时选择准确有效的关

键词外，还要根据数据的样本量、实验平台等

条件进行主观筛选，并在此基础上通过求相关

系数和聚类等方式剔除离群数据。Ramasamy等 

提出整合各数据的“可重复基因” (Reproducible 

genes)[8]也可以有效缓解数据质量不一的问题。

在方法推广层面，目前的 meta-analysis 工具实

用性还很有限，大部分只局限于特定研究，缺

乏用户友好的界面和使用手册。这对开发方便

实用的软件提出了迫切需求，特别是建立起集

成各种方法的通用的 meta-analysis整合工作流，

不仅利于 meta-analysis 推广到更多领域，还能

促进现有方法的改进和新方法的出现。 

Meta-analysis 正在生命科学研究中扮演着

重要角色。无论是发展较成熟的基因组学、转

录组学，还是迅速崛起的蛋白质组学，
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meta-analysis 都得到广泛应用并发挥了巨大价

值。从社会学到生物学，从基因组学到蛋白质

组学，其发展经历了一个不断推广到新领域、

应用于新数据的过程。我们有理由预测，未来

要建立集所有组学的“生命组学”研究模式，

meta-analysis将被推广到更多新领域，体现越来

越大的价值。 
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