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摘   要：随着新一代测序技术、高分辨质谱技术、多组学整合分析方法及数据库的发展，组学技

术正从传统的单一组学向多组学技术发展。以多组学驱动的系统生物学研究将带来生命科学研究

的新范式。本文简要概述了基因组学、表观基因组学、转录组学，蛋白质组学及代谢组学的进展，

重点介绍多组学技术平台的组成和功能，多组学技术的应用现状及在合成生物学及生物医学等领
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域的应用前景。 

关键词：多组学；基因组学；表观基因组学；蛋白质组学；代谢组学  

Multi-omics technology and its applications to life sciences:  
a review 
LIU Jingfang, LI Weilin, WANG Li, LI Juan, LI Erwei, LUO Yuanming 
 
Institute of Microbiology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China 

Abstract: With technological advances in high-throughput sequencing, high resolution mass-spectrometry, 
and multi-omics data integrative tools and data repositories, the omics research in life sciences are 
evolving from single-omics strategy to multi-omics strategy. The research of system biology driven by 
multi-omics will bring a new paradigm in life sciences. This paper briefly summarizes the development 
of genomics, epigenomics, transcriptomics, proteomics and metabolomics, highlights the composition 
and function of multi-omics platforms as well as the applications of multi-omics technology, and 
prospects future applications of multi-omics in synthetic biology and biomedicine. 
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随着 1986 年美国遗传学家 Thomas H. 
Roderick 首次提出基因组学概念以来，基因组

学得到了飞速发展，并带动了表观基因组学、

转录组学、蛋白质组学、代谢组学等后基因组

学时代相关组学的蓬勃发展。然而，单一组学

具有明显的局限性[1]，只能从单一层面去进行

研究，即基因组学主要从 DNA 角度，转录组从

RNA 的角度，蛋白质组学从蛋白质的角度，代

谢组学从代谢物的角度等去研究细胞或者生物

体，不能从整体上揭示生物体功能，以及阐明

生物和环境因素的关系。为了形象说明单组学

和多组学的关系，并阐明多组学在生命科学研

究中的系统性和重要性，在此借用“盲人摸象”
的成语来加以说明 (图 1)。单组学就像盲人摸

象，摸到鼻子认为是蛇、摸到腿认为是大树，

摸到象牙认为是标枪，摸到尾巴认为是绳子，

摸到耳朵认为是扇子，而多组学就像人拿着放

大镜去作全面整体的观察和分析，从而得出正

确的结论为“大型动物-大象”。 
当利用多组学进行人体疾病研究时，为了

判断人体究竟是健康状态还是疾病状态，仅从

单组学数据分析是不够的，而是要从基因组、

表观基因组、转录组、蛋白质组及代谢组等多

维组学层面进行综合分析，才能得出正确结论 
(图 2)[2]。因为单组学只是利用单一技术，只能

阐明生命体系中单一分子的单一功能，而生命

体中，从编码蛋白的 DNA 序列，到具有功能的

蛋白质及具有活性的代谢物，是由多个层面的

调节机理共同完成的，如转录调节、翻译调节、

RNA/多肽降解、翻译后修饰及差别运输等。因

此，只是强调单组学层面的功能会缺失重要的

信息，特别是不同组学之间的交叉和互补信息，

比如，通过基因组层面的全基因组关联分析 
(genome-wide association study, GWAS) 可以成 
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图 1  以盲人摸象比喻单组学与多组学关系 
Figure 1  Illustration of the relationship between single-omics and multi-omics. 
 
功鉴定人类疾病的遗传易感性基因，却不能捕

获随着时间的进展，内部个体间的功能差异信

息，以及这些信息和疾病风险之间的关系。然

而从蛋白质组学层面，蛋白质组数据却能弥补 
 

 
 
图 2  多组学与人类疾病相关性的概念模型[2] 
Figure 2  Conceptual model showing the correlation 
between multi-omics and human disease[2]. 

基因组学所缺失的关键功能信息，即不同样本

中蛋白及多肽信息，机体的生物学功能就是通

过这些功能性的蛋白或者多肽来完成的[2]，因

此，通过蛋白质组学来补充和完善基因组学不

能解决关于疾病的生物学机理等问题，这就是

多组学研究带来的关于解决生命科学问题的新

思路。 

多组学是一种全新的系统研究生物学的方

法和技术，以无偏差的方式去整合基因组学、

表观基因组学、转录组学、蛋白质组学及代谢

组学等，从而系统解析复杂生命系统的机理和

表型[1,3]。本文简要综述了各单组学的概况、多

组学技术平台、多组学应用及展望，以期为从

事多组学相关研究的科研工作者提供参考。 

1  单组学简介 
1.1  基因组学 

基因组学是对生物体所有基因进行集体表

征、定量研究及不同基因组比较研究的一门交



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 
 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

3584 

叉生物学学科。基因组学主要研究基因组的结

构、功能、进化、定位和编辑等，以及它们对

生物体的影响。主要工作包括基因组测序、插

入、缺失、单核苷酸多态性、基因拷贝数变化

等研究。基因组的变化和疾病发生直接相关[4]。 

1.2  表观基因组学 
表观基因组学是研究表观基因组，即生物

体中所有表观修饰的遗传物质的学科[5]。两个

最具特征的表观遗传修饰是 DNA 甲基化和组

蛋白修饰，通过修饰调控基因表达活性或者突

变[6]。DNA 甲基化随着年龄而变化，因此被用

作反映生物学年龄与衰老的标志物[7-8]，而且甲

基化异常和肿瘤发生直接相关[9]。 

1.3  转录组学 
转录组的概念由 Charles Auffray 在 1999 年

首次提出[10]。转录组学为研究转录组的学科，

主要是测定某一时期生物体在特定条件下基因

的表达谱，即对 RNA 进行鉴定和定量，表达谱

能反映机体的生理状态，如通过分析差别表达

情况，去判定机体癌症相关的病变[11]。 

1.4  蛋白质组学 
蛋白质组学概念由 Marc Wilkins 在 1994 年

首次提出，主要研究细胞、组织或生物体蛋白

质组成及其变化规律。生物质谱为探索蛋白质

组结构和功能的关键工具[12]，主要包括蛋白鉴

定、蛋白翻译后修饰鉴定、蛋白复合物鉴定、

比较蛋白质组学、修饰组学、糖组学及靶向蛋

白质组学研究等。目前，蛋白质组学技术广泛

应用于生命科学研究的各个领域，如用于药物

靶标鉴定[13]、抗肿瘤药物设计[14]、合成生物学

领域酶动力学研究[15]等。 

1.5  代谢组学 
代谢组学概念最初是由英国伦敦大学的

Nicholson 教授于 1999 年首次提出，主要研究

生命个体对外源性的刺激、环境变化或遗传修

饰所作出的所有代谢应答，并绘制出整体的代

谢物动态变化谱图[16]。代谢组学分为非靶向代

谢组学及靶向代谢组学 (包括脂质组学)，常用

的分析技术包括气相色谱质谱联用法  (gas 

chromatography and mass spectrometry, GC-MS)、

液相色谱质谱联用法  (liquid chromatography 

and mass spectrometry, LC-MS) 及核磁共振法 

(nuclear magnetic resonance, NMR) 等，主要数据

分析方法包括主成分分析 (principal component 

analysis, PCA)、偏最小二乘法判别分析 (partial 
least squares-discrimination analysis, PLS-DA) 
及正交偏最小二乘法判别分析 (orthogonal partial 

least squares-discrimination analysis, OPLS-DA) 等

多元模式识别方法。目前，代谢组学广泛应用于

阐明新冠肺炎病毒致病机理[17]、个性化医疗[18]、

标志物发现[19]及合成生物学[20]等研究。 

2  多组学技术平台 
由于最新高通量测序技术的发展[21]，超高

分辨质谱仪的应用[22]，新的统计学工具和计算

方法的发展[23]，以及组学数据库的不断丰富[24]，

加快了多组学技术的快速发展，可真正实现从

系统生物学角度去解析生物体功能和机理。 
多组学技术平台主要包括 3 个部分，即：

(1) 基于测序技术的测序平台，主要支撑的组学

包括基因组学、表观基因组学、转录组及宏基

因组等；(2) 基于质谱技术的质谱平台，支撑的

组学包括蛋白质组学、代谢组学及修饰组学等；

(3) 基于测序数据及质谱数据的多组学整合分

析平台 (图 3)[25-26]。多组学技术平台除了核心设

备测序仪及质谱仪外，还应包含其他配套设备，

如样品制备、分离纯化等设备，以及用于代谢组

学研究的核磁共振波谱仪[27]，用于结构蛋白质

组学领域分析天然蛋白结构的冷冻电镜[28]等。 
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图 3  多组学技术平台的组成示意图 
Figure 3  Technology platforms for multi-omics. (1) Sequencing platform. (2) Mass spectrometry platform. 
(3) Integrated platform for multi-omics data analysis. 
 
2.1  测序平台 

测序技术平台支撑的组学研究包括基因

组、表观基因组 (epigenome)、转录组及宏基因

组 (metagenome) 等。具体包括 DNA 测序[29]、

RNA 测序 (RNA-seq)[30]、DNA-蛋白相互作用分

析 (ChIP-seq)[31]及甲基化测序 (methyl-seq)[32]等。 
最早的测序技术为第一代测序，又称

Sanger 双脱氧核苷酸测序[33]；Sanger 测序法通

过引入 ddNTP，第一次为研究者开启了深入了

解遗传密码的大门。其原理是双脱氧核苷酸缺

少 3′-OH 基团，不能与下一个 dNTP 连接。当

添加放射性同位素标记的引物时，在聚合酶作

用下 ddNTP 被合成到链上，但其后的核苷酸无

法连接，合成反应也随之终止，后续再根据各个

合成片段的大小不同进行聚丙烯酰胺凝胶电泳

分离，放射自显影后，便可根据片段大小排序

及相应泳道的末端核苷酸信息读出整个片段的

序列信息。通过调节加入的 dNTP 和 ddNTP 的

相对量即可获得较长或较短的末端终止片段。 
第二代测序技术，又称高通量测序  (next 

generation sequencing, NGS)，为目前在全球占

据主要市场的测序技术[34-35]，该技术基于大规

模平行测序 (massive parallel analysis, MPS)，
可同时完成测序模板互补链的合成和序列数据

的获取。相比第一代测序技术，其成本花费更

低，一次检测的量更多。第二代测序技术主要

有 5 种方法，即 454 焦磷酸测序技术、Solexa
测序技术、SOLiD测序技术、Complete Genomics
测序方法及半导体 (ion torrent) 测序技术。以

Illumina Solexa 测序平台为例，工作过程可分为

4 步：(1) 文库准备：提取的 DNA 和 cDNA 通

过物理或其他方法随机切割成相同大小的片
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段，并在 5′和 3′末端添加接头 (adapter)。该接

头主要用于提高 PCR 效率，在测序时提供标签

索引信息 (barcode/index)。(2) 生成簇：通过桥

式 PCR，单片段序列被大量扩增成簇。(3) 测
序：每个片段基于边合成边测序 (sequencing by 
synthesis, SBS) 原理，由计算机读取 read。(4) 
数据比对和分析。 

第三代测序，又称单分子测序  (single- 
molecule sequencing, SMS)，在测序时，不需要

经过 PCR 扩增，实现了对每一条 DNA 分子的

单独测序。第三代测序具有明显优点[36]，如样

品制备简单，读长比较长，可达 100 kb，可直

接测序 RNA 等。 
第四代测序技术，又称单分子纳米孔测序 

(nanopore sequencing)，是最近几年兴起的新一

代测序技术，在测序准确性、测序长度和通量

上都有较大突破[37]，该方法数据分析相对简单，

成本较低，广泛应用于基因组组装、天然 RNA
全长测序[38]及碱基修饰分析[39]等。 

2.2  质谱平台 
基于质谱的技术平台主要支撑蛋白质组学

及代谢组学，以及相关的组学，如糖蛋白质组

学、糖组学、修饰组学、脂质组学等。目前，

基于质谱技术的蛋白质组学平台的主要方法分

为 2 类，即非靶向蛋白质组学及靶向蛋白质组

学，具体技术路线如图 4 所示。 
如图 4 所示，蛋白质组样品首先经过

SDS-PAGE 纯化或者通过 2DE 纯化，然后经过胶

内酶切 (in-gel digestion)；或者蛋白质组样品，经

过溶液内酶切 (in-solution digestion) 或者膜上

酶切 (filter-aided sample preparation, FASP)。酶

切后产生的多肽样品，用质谱进行分析。非靶向 

 

 
 
图 4  基于质谱的蛋白质组学技术平台流程图 
Figure 4  Flow-chart for mass spectrometry-based proteomics platform. 
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蛋白质组学分析的主要目标是对蛋白质组进行

鉴定或差别表达蛋白分析，采用的技术路线包

括：(1) 对酶切肽段不进行标记的 Label-free 技

术路线[40]；(2) 采用稳定同位素进行代谢标记

的 SILAC技术路线[41]，即在细胞培养时利用 13C
和 15N 标记的氨基酸 (Arg 及 Lys) 对合成蛋白

质进行标记，然后再进行样品制备及后续的差

别表达蛋白分析；(3) 酶促标记，即对蛋白进行

酶切的同时进行稳定同位素标记，如 18O 标记[42]；

(4) 对酶切肽段用稳定同位素进行的化学标记，

如采用 iTRAQ[43]及 TMT 标记[44]。在非标记或

者稳定同位素标记的非靶向蛋白组学方案中，

蛋白组经质谱分析生成的原始数据 (raw file)，
需要进一步数据库搜索进行蛋白鉴定 (如用软

件 PD、Mascot、Byonics) 及定量  (采用软件

Scaffold、Maxquant、Spectronaut)，以及对差别

表达蛋白进行后续功能富集和功能注释  (如
Blast2GO 软件)。在靶向蛋白质组学分析中，主

要目标是对已知的目标蛋白进行定量分析，或

对在非靶向蛋白质组分析中产生的差别表达蛋

白进行确证[45]。对于目标蛋白酶切肽段的质谱

分析，一般采用多反应监测 (multiple reaction 
monitoring, MRM) 采集模式[46]。如果在 Orbitrap
等高分辨质谱仪上，则采用平行反应监测 
(parallel reaction monitoring, PRM) 采集模式[47]。

采集后的原始质谱数据，需要用软件  (如
Maxquant、Skyline) 对目标蛋白进行进一步定

量和统计学分析。 
基于质谱的代谢组学技术平台主要支撑非

靶向代谢组学及靶向代谢组学 (含脂质组学)。
代谢组学平台的技术路线如图 5 所示。 

如图 5 所示，代谢组分析分为两个方面，

即非靶向代谢组学和靶向代谢组学，其中，非

靶向代谢组包括代谢组鉴定和比较代谢组分

析。靶向代谢组主要对已经通过比较代谢组筛

选出的差异代谢物进行确证和定量筛选。通过

质谱分析得到的代谢组原始数据，需要进行数

据库搜索，相关的 PCA 分析、OPLS-OA 分析、

cluster 分析、pathway 分析及其他功能相关的深

度分析等。 

2.3  多组学整合分析平台 
多组学整合分析平台是整个多组学技术平

台的核心子平台，是将从测序平台和质谱平台

等获得的单组学数据，进行同步交叉整合分析。

代表性的多组学整合分析平台如 Galaxy[48]和

O-Miner[49]。典型的多组学整合分析平台 (软件

包) 应满足 3 个标准[50]：(1) 可同步处理多组学

数据，而不是先后处理；(2) 必须整合分析 2 个

及以上层次的组学数据；(3) 必须以软件包的方

式处理任意格式的数据。 
 

 
 
图 5  基于质谱的代谢组学技术平台技术路线 
Figure 5  Flow-chart of mass spectrometry-based metabolomics platform. 
 



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 
 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

3588 

 

多组学整合分析的策略就是功能注释[51]，

即针对生物体的特定生物学功能 (如脂肪酸代

谢、特定疾病指标等)，对来自基因组、转录组、

蛋白质组和代谢组等不同组学层次的批量数据

在同一整合分析软件中进行归一化处理、比较

分析和相关性分析等，建立不同层次分子间数

据相关性；同时结合 Gene Ontology (GO) 功能

分析、代谢通路富集、分子互作等生物功能分析，

系统全面地解析生物分子功能和调控机制。比

如，在对甲状腺乳头状癌  (papillary thyroid 
carcinoma, PTC) 患者的脂肪酸代谢进行多组学

分析时[52]，将蛋白质组数据、代谢组数据及脂质

组数据输入 Ingenuity Pathway Analysis (IPA) 整
合分析软件，采用 P 值和 Z-score 值对多组学

数据进行功能富集筛选。多组学数据整合分析

结果表明，在 PTC 患者实验组中，和脂肪酸

利用相关的氧化磷酸化途径、TCA 循环途径

Ⅱ及脂肪酸-氧化途径显著激活，表明 PTC 患

者体内的脂肪酸运输和氧化比较活跃。 
理想的多组学整合分析是整合来自同一组

样本的多组学数据，然而很难实现，如果采用

不同样本组的数据，就需要对这些数据进行标

准化和统计学处理[2]。目前，满足多组学整合

分析数据平台标准的公共平台资源越来越多，

如癌症基因组数据库 (the cancer genome atlas, 
TCGA) 已经可以对 30 多种人类肿瘤进行整合

分析[53]。组学发现索引数据库 (omics discovery 
index) (https://www.omicsdi.org/)，由 11 个统一

格式的数据库合并而成，包含基因组、转录组、

蛋白质组及代谢组数据等。常见代表性的多组

学数据库如表 1 所示[50]。代表性的多组学整合

分析机器学习方法和算法如 iOmicsPASS[23]、

AMARETTO[54]、DrugComboExplorer[55]、Deep 
Network[56]、Clusternomics[57]、MixOmics[58]。 

 
表 1  多组学数据库表[50] 
Table 1  List of multi-omics repositories[50] 
Data repository Web link Disease Types of multi-omics data available 
The cancer genome atlas 
(TCGA) 

https://cancergenome.nih.gov/ Cancer RNA-seq, DNA-seq, miRNA-seq, 
SNV, CNV, DNA methylation, and 
RPPA 

Clinical proteomic tumor 
analysis 

https://cptac-data-portal. 
georgetown.edu/cptacPublic/ 

Cancer Proteomics data corresponding to 
TCGA cohorts 

International cancer 
genomics consortium 
(ICGC) 

https://icgc.org/ Cancer Whole genome sequencing, genomic 
variations data (somatic and germline 
mutation) 

Cancer cell line 
encyclopedia (CCLE) 

https://portals.broadinstitute. 
org/ccle 

Cancer cell line Gene expression, copy number, and 
sequencing data;  pharmacological 
profiles of 24 anticancer drugs 

Molecular taxonomy of 
breast cancer international 
consortium (METABRIC) 

http://molonc.bccrc.ca/ 
aparicio-lab/research/ metabric/ 

Breast cancer Clinical traits, gene expression, SNP, 
and CNV 

TARGET https://ocg.cancer.gov/ 
programs/target 

Pediatric cancers Gene expression, miRNA expression, 
copy number, and sequencing data 

Omics discovery index https://www.omicsdi.org Consolidated data sets 
from 11 repositories in 
a uniform framework 

Genomics, transcriptomics, 
proteomics, and metabolomics 

CNV: copy number variation; miRNA: microRNA; RPPA: reverse phase protein array; SNP: single-nucleotide polymorphism; 
SNV: single-nucleotide variant. 
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3  多组学技术应用 
目前，多组学技术已经成为生命科学研究

热点，以 multi-omics 为关键词在 NCBI 上进行

检索，从 2014 年到 2021 年，发表文章的数量

逐年增加，特别是 2019 年以来，文章数量成倍

增加 (图 6)。 
多组学技术的特点是将基因组、表观基因

组、转录组、蛋白组及代谢组等多维层次的信

息进行有机整合，构建基因的调控网络，全面

探索和深层次理解各生物分子之间的调控及因

果关系，从而正确解析生命体的生物功能和生

理机制。多组学技术在生命科学多个领域的应

用日趋广泛，比如在前列腺癌的研究中，通过

整合转录组和代谢组数据，揭示引起前列腺 
癌增生的主要代谢途径和潜在的生物标记分

子 [59]；在新冠机理研究中，通过整合新冠病毒

SARS-CoV-2 数据库，新冠患者的基因组数据、

转录组数据、微生物组数据及药物治疗等数据

信息，探索新冠致病机理[60]；通过整合转录组、

宏基因组、蛋白质组及代谢组数据进行衰老机

理研究，评估生物年龄及筛选衰老相关的生物

标志物等 [61]；在合成生物学领域，通过结合 
 

 
 
图 6  以 multi-omics 为关键词在 NCBI 网站上检

索到的 2014−2021 年的文章数量 
Figure 6  Number of multi-omics articles that can 
be found at NCBI website from 2014‒2021. 

基因组测序和代谢物图谱技术，发现新的天然

活性代谢物[62-63]，通过对转录组、蛋白质组及

代谢组数据进行整合分析，以提高异戊烯醇、

苧烯、甜没药烯等生物质燃料的产量[64]；在微

生物多组学领域，通过对比较基因组、比较转

录组、比较蛋白质组及表型组的数据的整合交

叉分析，去鉴别和表征具有不同表型的大肠杆

菌菌株 B 及 K12[65]，通过整合基因组、宏基因

组、宏转录组及宏蛋白组信息，重构代谢途径，

研究微生物群落内的合作和拮抗关系等指导微

生物分离培养[66]。 

4  总结与展望 
随着高通量测序技术、高分辨质谱技术及

数据整合分析技术的发展，推动了以多组学为

特征的系统生物学研究新突破，颠覆了生命科

学研究的传统范式，即从传统的各自分离的单

组学层面的生物化学反应和代谢途径模式，向

对整体细胞系统进行大规模研究的多组学整合

分析模式转变。因此，多组学数据整合分析是

从系统生物学角度去全面解析生物体功能的必

要手段。 
随着多组学技术的发展和日益成熟，科学

家们便可以从系统生物学角度去解决生物医

学，合成生物学等领域的关键技术问题和关键

科学问题。下面以生命科学领域的两个热点前

沿领域，即合成生物学及单细胞多组学为例对

多组学技术的应用进行展望。 
在合成生物学领域，合成代谢产物产量直

接与酶活性和含量相关，而酶活性和含量直接

与基因结构及活性相关，因此，多组学整合分

析，去研究合成酶组是必要和有效的[67]。为了

从多组学角度有效提升细胞合成效率，有必要

合理利用多组学技术在合成生物学领域的应用 
(图 7)。 
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图 7  多组学在合成生物学领域应用技术路线 
Figure 7  Roadmap of multi-omics applications in synthetic biology. 
 

如图 7 所示，在基因组及转录组水平，以

DNA 或者 RNA 序列为基础，进行元件库构建。

在蛋白质组水平可以进行合成酶组的组成、含

量和功能分析。在代谢组水平可进行代谢物含

量和活性分析。通过整合多组学数据的关联分

析，可解决合成生物学领域重大关键的技术及

工艺问题：(1) 如从生长阶段 (初级代谢) 到生

产阶段 (次级代谢)，其蛋白质组 (酶组) 和代

谢组的关系；(2) 底物转化效率和酶的相关性；

(3) 初次代谢和次级代谢转化时机的评估等。可

具体应用于合成生物学领域工程菌株筛选、代

谢途径优化、隐性代谢途径发现及合成酶的筛

选等。 
目前，组学领域的单细胞组学已经在生命

科学领域广泛应用，如单细胞基因组学[68]、单

细胞转录组学[69]、单细胞蛋白质组[70]及单细胞

代谢组学[71]等。但是，最为值得期待的是如何

将基因组、表观基因组、转录组、蛋白质组及

代谢组整合进行单细胞多组学研究，用于系统

阐明细胞多样性、细胞谱系示踪、鉴定新的细

胞类型、组织分型、肿瘤分期等成为当今多组

学领域的亟待解决的挑战[72]。这些挑战主要包

括：(1) 单细胞基因组测序覆盖率低及假阳性等

问题；(2) 单细胞蛋白质组学中质谱仪的分辨

率、灵敏度及采集速率问题；(3) 基于多组学数

据的整合分析软件及数据库等。具体挑战包括

基于不同层次组学数据格式的多样性，数据归

一化、标准化及质量控制，多个组学大数据的

高强度计算和处理对平台服务器要求，数据结

果的专业性解读，涉及到诸多学科背景信息，

如临床数据和病理资料[73]等。 
可以预期，对新一代以多组学整合分析为
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特征的系统生物学研究新范式，主要任务将集

中在模型构建，从而以动态变化的方式协同处

理成千上万条转录组数据、蛋白质组数据及代

谢组数据等，以期在生物医药领域实现个性化

的癌症治疗方案选择[74]，通过个性化的多组学

大数据，实现精准医学领域对肿瘤病人的个性

化靶向治疗[75]，在有效增加抗癌药物疗效的同

时，克服癌细胞化疗及免疫治疗的耐药表型，

从而有效提高病人的生活质量。  
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