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摘  要 

脓毒症是一种由宿主对感染反应失调引起的危及生命的综合征，其高度异质性和复杂的病理生理机制给

早期诊断、风险分层和精准治疗带来了巨大挑战。传统的单一生物标志物和临床评分系统难以全面捕捉

其分子复杂性。近年来，多组学技术(包括基因组学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学)与机器学习算

法的结合，为深入解析脓毒症的分子亚型、发现新型生物标志物、构建预测模型以及探索个体化治疗策

略开辟了新途径。本文综述了多组学与机器学习在脓毒症及其相关并发症(如脓毒症相关脑病、凝血病、

急性肾损伤、急性呼吸窘迫综合征)精准诊疗中的最新应用进展，系统分析了当前面临的数据整合、模型

可解释性、临床转化等关键挑战，并对未来发展方向进行了展望。 
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Abstract 
Sepsis is a life-threatening syndrome caused by a dysregulated host response to infection. Its high 
heterogeneity and complex pathophysiological mechanisms pose significant challenges to early di-
agnosis, risk stratification, and precise treatment. Traditional single biomarkers and clinical scor-
ing systems are insufficient to fully capture its molecular complexity. In recent years, the integra-
tion of multi-omics technologies (including genomics, transcriptomics, proteomics, and metabo-
lomics) with machine learning algorithms has opened up new avenues for in-depth analysis of sep-
sis molecular subtypes, discovery of novel biomarkers, construction of predictive models, and ex-
ploration of individualized treatment strategies. This article reviews the latest application progress 
of multi-omics and machine learning in the precise diagnosis and treatment of sepsis and its related 
complications (such as sepsis-associated encephalopathy, coagulopathy, acute kidney injury, and 
acute respiratory distress syndrome), systematically analyzes the key challenges currently faced, 
such as data integration, model interpretability, and clinical translation, and looks forward to fu-
ture development directions. 
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1. 前言 

脓毒症是全球重症监护病房死亡的主要原因之一，其病理生理过程涉及全身性炎症、免疫失调、代

谢紊乱和器官功能障碍的复杂网络[1] [2]。这种复杂性源于宿主对感染的失调反应，其表现形式高度异质，

部分患者表现为以免疫抑制为主的表型，而另一些则经历促炎状态，甚至发展为“细胞因子风暴”，许

多患者同时表现出高炎症和免疫抑制的迹象[3]。这种异质性不仅体现在临床表现上，也深入到分子层面，

例如在脓毒症心肌病中，全身神经免疫机制与心肌细胞局部变化(如钙稳态失调、线粒体功能障碍)共同作

用，而心脏巨噬细胞的不同来源和分化状态在其中扮演了关键角色[4]。患者间巨大的异质性导致“一刀

切”的治疗模式效果有限，使得针对单一靶点的传统干预措施难以应对疾病的动态变化和个体差异[2]。 
临床实践中，脓毒症的诊断主要依赖非特异性的临床表现和有限的生物标志物(如降钙素原、C 反应

蛋白)，难以实现早期精准识别和预后评估[5]。尽管降钙素原和 C 反应蛋白是目前应用最广泛的生物标志

物，但其诊断和预后价值存在显著局限[6]。例如，在新生儿术后脓毒症诊断中，术后 96 小时联合检测降

钙素原和 C 反应蛋白虽能获得高特异性，但其早期敏感性不足[5]。在成人脓毒症和脓毒性休克患者中，

降钙素原在区分两者方面优于 C 反应蛋白，但两者对 30 天全因死亡率的预测价值均较差[7]。多项研究

指出，单一生物标志物的诊断能力有限，降钙素原的汇总曲线下面积仅为 0.74，而 C 反应蛋白为 0.67，
其鉴别能力不足以满足精准诊疗的需求[6]。此外，在烧伤后脓毒症或医院内不明原因发热等复杂情况下，

这些传统标志物的诊断价值进一步受限[8]。因此，迫切需要能够更全面、更早期反映疾病异质性和动态
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演变的新型诊断策略。 
多组学技术能够从不同分子层面(基因、转录本、蛋白质、代谢物)系统描绘疾病状态，揭示传统方法

无法捕捉的分子特征和通路变化[9]。例如，基因组学可通过宏基因组下一代测序实现快速病原体鉴定和

遗传易感性分析；转录组学，尤其是单细胞 RNA 测序，能够揭示脓毒症的分子亚型和免疫动态；而蛋白

质组学和代谢组学则能发现与免疫失衡、器官损伤和代谢紊乱相关的蛋白与代谢物谱[10]通过整合这些

不同维度的数据，多组学分析为解析脓毒症的异质性提供了强大工具。研究表明，基于 m7G 甲基化相关

基因或糖酵解相关基因可以对脓毒症患者进行分子分型，区分出具有不同预后和免疫代谢特征的亚群[11] 
[12]。在脓毒症相关急性肾损伤中，单细胞和批量 RNA 测序相结合的多组学方法揭示了中性粒细胞的异

质性，并识别出关键驱动基因[13]。同样，对脓毒症患者外周血单核细胞的单细胞转录组测序结合生物信

息学分析，能够鉴定出与预后相关的关键分子[14]。这些研究证明，多组学数据能够深入剖析脓毒症复杂

的病理生理网络，为超越传统临床表型的精准分型奠定基础。 
机器学习算法则擅长从这些高维、复杂的多组学数据中挖掘模式、识别特征并构建预测模型[15]。人

工智能，特别是机器学习技术，在分析电子健康记录数据以早期预测脓毒症发作方面已显示出潜力[15]。
在整合多组学数据方面，机器学习的作用更为关键。例如，有研究利用机器学习从转录组数据中筛选与

胆固醇代谢相关的枢纽基因，并构建了高预测准确性的诊断模型[16]。另一项研究通过整合单细胞和批量

RNA 测序数据，结合生物信息学和机器学习，确定了脓毒症相关急性肾损伤中的关键中性粒细胞亚型和

驱动基因[13]。机器学习还能用于识别脓毒症患者不同的恢复轨迹，例如一项多中心研究利用机器学习模

型，根据早期临床和免疫标志物成功预测了快速恢复、缓慢恢复和恶化三种不同的 28 天序贯器官衰竭评

估评分轨迹[17]。此外，基于淋巴细胞计数动态轨迹的潜在类别轨迹模型结合机器学习，能够对脓毒症患

者进行免疫表型分型，并早期识别出持续淋巴细胞减少的高风险人群[18]。这些模型不仅提高了预测的准

确性，也为理解脓毒症异质性提供了数据驱动的见解。 
两者的结合为破解脓毒症异质性、实现从“反应性”到“预测性及预防性”的诊疗模式转变提供了

强大工具[19]。人工智能驱动的多组学数据整合，能够实现生物标志物监测和免疫分型，从而构建基于“组

合分型”的临床决策算法，这是实现脓毒症精准医学的重要工具[20]。通过多组学技术对患者进行分子内

型分类，并结合机器学习进行亚型识别和动态追踪，使得针对特定亚型的个性化治疗成为可能[21] [22]。
例如，基于多组学分析已识别出对宽松或限制性液体复苏有不同获益的脓毒症亚组，这凸显了组学在个

性化液体管理中的潜力[23]。同样，对糖皮质激素在不同分子内型中疗效差异的理解，也为重新评估其在

脓毒症精准治疗中的地位提供了理论基础[22]。这种数据驱动的空间–时间框架，旨在整合脓毒症的异质

性和时序性，通过强化学习等方法跟踪亚型间的动态转换，从而实现治疗策略的实时调整[21]。尽管在标

准化分型框架和临床转化方面仍面临挑战，但多组学与机器学习的融合无疑为开发更有效的疗法、最终

改善患者预后开辟了新道路[24]。 

2. 多组学与机器学习在脓毒症分子分型与异质性解析中的应用 

2.1. 基于转录组与蛋白质组的脓毒症亚型鉴定 

整合批量转录组和蛋白质组数据，并结合无监督机器学习算法，已成为解析脓毒症异质性的核心策

略。通过应用非负矩阵分解或共识聚类等方法，研究者能够将临床表现复杂的脓毒症患者群体划分为具

有不同免疫代谢特征的分子亚型[10]。例如，多项研究已成功识别出高炎症型和低炎症/免疫抑制型等关

键亚型，这些亚型不仅在预后上存在显著差异，更在对免疫调节治疗(如皮质类固醇)的反应上表现出截然

不同的模式，为精准治疗提供了分子依据[25]。然而，传统的单组学或无监督聚类方法得出的分型结果往

往可重复性不佳，且与治疗反应的对齐度有限。为了克服这一局限，新兴的研究框架开始采用目标导向
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的亚组识别策略，通过整合纵向多组学数据，直接以优化治疗反应差异为目标进行患者分层，从而获得

更具生物学一致性和临床可操作性的共识亚型[26]。单细胞转录组测序技术的应用，进一步深化了我们对

这些分子亚型内部细胞异质性的理解。一项大规模研究通过分析超过 45 万个细胞，结合蛋白质组学数据，

揭示了不同亚型间免疫细胞组成的根本差异。例如，在高风险或预后不良的亚型中，可以观察到促炎性

单核细胞来源的基质金属蛋白酶-9 表达上调，并伴随 CD4+ T 细胞功能耗竭的显著特征，这明确了亚型

背后的具体细胞基础[27]。蛋白质组学的验证在此过程中扮演着至关重要的角色，它不仅确保了转录组层

面发现的可靠性，还可能揭示重要的转录后调控事件。例如，某些基因在 mRNA 水平上表达上调，但其

对应的蛋白质表达水平却可能下调或不变，这种不一致性提示了翻译或翻译后修饰等复杂调控机制的存

在[10]。这种从批量到单细胞、从转录到蛋白的多层次整合分析，构建了一个从分子网络扰动到临床表型

的完整转化框架，极大地推进了我们对脓毒症免疫病理生理学的认知[27]。 

2.2. 代谢组学驱动的免疫代谢重编程研究 

代谢组学分析深刻揭示了脓毒症进程中发生的系统性代谢重编程，这些变化与免疫细胞的功能状态

紧密交织。脓毒症患者体内常出现氧化磷酸化抑制、糖酵解增强以及脂肪酸和甘油磷脂代谢紊乱等特征

性代谢改变。这些代谢扰动并非孤立事件，而是直接调控着免疫细胞的功能，例如影响巨噬细胞的极化

方向或中性粒细胞胞外诱捕网的形成，从而塑造了整体的免疫应答格局[10]。为了从海量代谢物数据中提

取具有临床意义的洞见，机器学习算法被广泛应用于筛选与患者预后密切相关的关键代谢物或代谢相关

基因。基于这些特征构建的代谢风险评分模型，能够有效区分高、低风险患者群体[28]。研究表明，高风

险患者往往呈现出以中性粒细胞活性为主导、同时伴随淋巴细胞功能受抑制的特定免疫微环境，这种免

疫景观与特定的代谢特征相关联[29]。为了进一步厘清代谢变化与疾病发生之间的因果关系，而非仅仅是

伴随现象，研究者开始将孟德尔随机化等因果推断方法与多组学数据相结合。这种方法有助于验证特定

的代谢通路(如谷氨酰胺代谢或胆固醇代谢)的改变是否确实是导致脓毒症发病风险增加的原因，从而为

干预提供更具说服力的潜在靶点[16]。多组学的整合分析在此领域显示出巨大优势，因为单一的代谢组学

分析难以全面揭示疾病的异质性与复杂性，而结合基因组、转录组和蛋白质组数据，能够提供更系统、

更全面的生物学视角[30]。尽管面临数据异质性、高昂成本等挑战，但人工智能与机器学习驱动的多组学

整合，正成为连接实验室发现与临床应用的桥梁，在生物标志物发现、患者分层和预测模型构建方面展

现出巨大潜力，旨在将脓毒症的诊疗从被动反应转向主动精准管理[31]。 

3. 新型生物标志物的发现与诊断模型构建 

3.1. 机器学习辅助的多组学特征基因筛选 

在脓毒症的精准诊疗研究中，从海量多组学数据中筛选出具有核心生物学意义和临床价值的特征基

因是关键步骤。研究通常采用差异表达分析、加权基因共表达网络分析(WGCNA)结合多种机器学习特征

选择算法来达成这一目标。例如，在脓毒症诱导的凝血病(SIC)研究中，通过对 878 名患者的血液转录组

数据进行 WGCNA 分析，研究者识别出与生存显著相关的基因模块，并进一步利用机器学习方法筛选出

GABARAPL1、PHLPP1 等与死亡风险强相关的基因[32]。类似地，在脓毒症相关脑病(SAE)的研究中，整

合转录组和单细胞数据，利用机器学习筛选出线粒体自噬相关的核心生物标志物，如 NUP93、RPL18、
PRPF8 和 CUL1，这些基因在诊断模型中展现出极高的区分能力[33]。这些筛选过程往往结合了多种算法，

如 LASSO 回归、支持向量机递归特征消除(SVM-RFE)和随机森林，以确保筛选结果的稳健性。例如，一

项研究通过整合差异分析、WGCNA 和 LASSO 回归，从脓毒症患者的转录组数据中筛选出 28 个基因的

特征集，该特征集在区分脓毒症与健康对照时，在独立验证队列中达到了 0.970 的受试者工作特征曲线
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下面积(AUC) [34]。另一项针对脓毒症心肌病(SCM)的研究，通过整合多组学分析和机器学习，筛选出

ATP11C、CD36、CEBPB 等六个与 SCM 强相关的模块基因，并构建了准确的预测模型[35]。这些筛选出

的基因签名在独立队列中通过 ROC 曲线进行验证，部分诊断模型显示出极高的区分能力(AUC > 0.95)，
显著优于传统临床指标模型。例如，基于四个线粒体自噬相关基因(MAG)构建的诊断模型，其个体基因

的 AUC 值在 0.957 至 0.975 之间，而整合这些基因的列线图模型 AUC 更是高达 0.990 [36]。这充分证明

了机器学习辅助的多组学特征筛选在识别高精度脓毒症生物标志物方面的强大潜力。 

3.2. 跨组学整合与联合标志物面板开发 

单一组学层面的标志物在反映疾病复杂病理生理机制方面可能存在局限性，因此，整合转录组、蛋

白质组和代谢组等多维度数据，构建更稳健的联合标志物面板，成为提升脓毒症诊断和预后预测准确性

的重要策略。这种整合能够捕捉不同分子层面之间的相互作用，提供更全面的疾病视图。例如，一项研

究建立了一个整合转录组、蛋白质组和代谢组的三组学分析框架，通过 WGCNA、LASSO 回归和 SVM-
RFE 算法，最终筛选出 TPR 和 ERN1 作为脓毒症相关的关键候选生物标志物[34]。该研究进一步通过非

靶向代谢组学筛选出 136 个差异代谢物，这些代谢物主要富集于甘油磷脂代谢和脂肪酸相关通路。通过

整合基因与代谢物特征，研究者构建了包含 2 个基因和 5 个关键代谢物的联合分类模型，并利用逻辑回

归、支持向量机和随机森林等算法进行评估，结果显示该联合面板具有强大的疾病区分潜力[37]。这种“基

因–代谢物”联合面板不仅从诊断准确性上超越了单一组学模型，更重要的是，它将分子标志物与特定

的病理生理通路(如免疫代谢重塑)联系起来，为机制阐释提供了直接线索。例如，TPR 和 ERN1 的表达与

免疫细胞亚群(如单核–巨噬细胞和 NK 细胞)密切相关，而与之相关的代谢改变暗示了其在脓毒症异质

性相关的免疫代谢通路重编程中的潜在作用[34]。类似的多组学整合优势在其他疾病模型中也得到验证，

例如在帕金森病的早期诊断中，整合 DNA 甲基化、基因表达和蛋白质组数据的多组学模型，其测试集性

能(AUC 0.72)优于仅使用转录组学或临床数据的模型[38]。在胶质母细胞瘤的预后预测中，整合组织病理

学图像特征与多组学数据的模型，其预测性能(1 年、3 年和 5 年 AUC 分别为 0.820、0.926 和 0.878)也显

著优于任何单一组学模型[34]。这些研究共同表明，跨组学整合能够有效克服单一数据源的偏差，通过构

建联合标志物面板，实现更精准的疾病分类、风险分层和机制解析，为脓毒症的精准诊疗提供了强有力

的工具[39]。 

4. 在脓毒症特定器官并发症中的机制研究与靶点发现 

4.1. 脓毒症相关急性肾损伤(SA-AKI)的细胞异质性解析 

脓毒症相关急性肾损伤(SA-AKI)的病理生理过程涉及复杂的免疫细胞网络，其中中性粒细胞的异质

性及其功能分化扮演了关键角色。近期研究通过整合单细胞 RNA 测序(scRNA-seq)与多组学分析，深入

揭示了 SA-AKI 中免疫细胞的动态变化。一项针对脓毒症患者和动物模型的多组学研究，结合机器学习

方法，系统性地解析了中性粒细胞的异质性，并将其划分为促炎型、抗炎型、成熟型和未成熟型等不同

亚群[13]。该研究发现，在脓毒症状态下，促炎型中性粒细胞的比例显著增加(从对照组的 4.19%急剧上升

至 40.53%)，而抗炎型中性粒细胞的比例则相应下降(从 27.04%降至 18.43%)，这种免疫细胞亚群的失衡

直接加剧了肾脏的炎症损伤[13]。这种异质性分析不仅描绘了 SA-AKI 中免疫微环境的精细图谱，也为理

解疾病进展提供了细胞层面的新视角。 
进一步地，多组学数据与机器学习算法的结合，成功识别出驱动 SA-AKI 发生发展的关键分子。其

中，肽基精氨酸脱亚胺酶 4 (PAD4)被确定为至关重要的枢纽基因[13]。PAD4 通过介导中性粒细胞胞外诱

捕网(NETs)的形成，在脓毒症诱导的肾损伤中发挥了核心作用。NETs 的形成会加剧局部炎症反应、微血
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管血栓形成和直接的组织损伤。这一机制在动物模型中得到了验证：通过敲低 PAD4 基因，可以显著减

少 NETs 的形成，从而有效减轻肾脏的组织病理学损伤和功能恶化[40]。除了 PAD4，其他如半胱天冬酶

4 (CASP4)等基因也被识别为关键驱动因子，共同构成了 SA-AKI 的分子网络[13]。这些发现将特定的免

疫细胞亚群(如促炎中性粒细胞)与其执行的分子功能(如 NETs 形成)紧密联系起来。 
这些基于多组学和机器学习的深入研究，为 SA-AKI 的精准诊疗开辟了新路径。首先，它们提供了

具有潜力的新型生物标志物，例如 PAD4 和 CASP4。这些分子不仅在实验模型中验证了其致病角色，而

且在脓毒症患者的样本中也显示出表达水平的显著变化，提示它们可能作为早期诊断或预后评估的指标。

更重要的是，这些研究揭示了针对特定免疫细胞亚群进行干预的潜在治疗靶点。例如，靶向 PAD4 以抑

制促炎中性粒细胞形成 NETs，或调控中性粒细胞亚群间的平衡，可能成为未来治疗 SA-AKI 的新策略

[41]。这标志着 SA-AKI 的研究正从传统的器官功能描述，转向基于细胞异质性和分子机制的精准干预时

代。 

4.2. 脓毒症相关急性呼吸窘迫综合征(ARDS)与脑病(SAE)的分子机制 

脓毒症常并发多器官功能障碍，其中急性呼吸窘迫综合征(ARDS)与脓毒症相关脑病(SAE)是导致高

死亡率的重要并发症。通过整合多队列转录组数据和机器学习方法，研究者们正逐步揭示这些并发症独

特的分子机制。在 ARDS 的研究中，乳酸化修饰作为一种新兴的表观遗传调控方式受到关注。通过生物

信息学分析，研究者发现了与乳酸化修饰相关的枢纽基因，例如乙醛脱氢酶 1 家族成员 A1 (ALDH1A1) 
[42]。深入分析显示，这些基因的转录水平与蛋白质翻译水平之间存在不一致性，这强烈提示在脓毒症

ARDS 的发病过程中，转录后调控机制(如 mRNA 稳定性、翻译效率或蛋白质修饰)可能发挥着比以往认

知更为关键的作用[43]。这种转录与翻译的“脱节”现象，强调了仅依赖转录组数据可能无法完全捕捉疾

病的全貌，整合蛋白质组等多层次数据对于理解 ARDS 的复杂病理生理至关重要。 
对于脓毒症相关脑病(SAE)，多组学整合研究将焦点集中于线粒体功能紊乱。研究表明，线粒体 DNA 

(mtDNA)的异常释放以及随之引发的免疫代谢网络失调是 SAE 的核心机制之一[44]。在脓毒症状态下，

受损的线粒体会向胞质释放 mtDNA，这些 mtDNA 可作为损伤相关分子模式(DAMPs)激活先天免疫受体

(如 TLR9)，触发强烈的神经炎症反应，导致血脑屏障破坏和神经元损伤。基于线粒体功能相关差异表达

基因的共识聚类分析，可以将 SAE 患者划分为具有不同临床特征的分子亚型或预后集群。其中，线粒体

功能呈现代偿性增强但同时伴随炎症通路(如 NF-κB、细胞因子信号)过度激活的患者集群，往往与最差的

临床预后相关[45]。这种亚型分类方法，将线粒体代谢状态与免疫炎症反应联系起来，为理解 SAE 的异

质性提供了分子基础。 
这些针对 ARDS 和 SAE 的并发症特异性研究，揭示了不同器官损伤背后既相互关联又各具特色的分

子路径。在 ARDS 中，乳酸化修饰和转录后调控的重要性被凸显；而在 SAE 中，线粒体-DNA-免疫轴则

成为核心[46] [47]。种机制上的差异性提示，未来针对脓毒症并发症的治疗可能需要“器官特异性”的策

略。例如，针对 ARDS，调控乳酸化修饰或干预特定的转录后过程可能具有潜力；而对于 SAE，保护线

粒体功能、抑制 mtDNA 释放或阻断其下游炎症信号则可能成为治疗方向。这些发现不仅深化了我们对脓

毒症多器官损伤机制的理解，更有助于开发基于特定分子通路的、并发症特异性的新型诊断工具(如基于

mtDNA 或乳酸化相关基因的预后模型)和精准治疗策略，从而改善脓毒症患者的整体预后。 

5. 预后预测与个性化治疗响应评估 

5.1. 集成机器学习生存模型的构建 

相较于仅依赖临床特征的预测模型，整合临床数据与多组学分子特征的集成机器学习模型在脓毒症
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患者，特别是脓毒症诱导的凝血病(SIC)患者的 28 天死亡风险预测中展现出显著优势。一项针对 878 名

SIC 患者的研究通过整合临床特征(如年龄、SOFA 评分、乳酸水平)与血液转录组学特征，构建了一个集

成机器学习生存模型[48]。该模型成功识别出 GABARAPL1、PHLPP1 和 KLF6 等与死亡风险升高相关的

基因，以及 TSN、NUP155 和 TTC39C 等与良好预后相关的基因[29]功能分析进一步揭示了非存活者体内

氧化磷酸化和核糖体生物合成的抑制，以及缺氧、血红素代谢和炎症通路的激活[48]。最终，这种临床与

转录组学整合的模型取得了 0.735的一致性指数(C-index)，显著优于仅基于临床特征的模型(C-index: 0.694) 
[48]。基于该模型的风险分层能够成功区分出高风险患者群体，其生存率显著低于低风险群体，为早期实

施强化干预提供了可靠依据[29]。此外，在更广泛的脓毒症预后预测中，机器学习模型如 XGBoost、随机

生存森林(RSF)等也表现出超越传统 Cox 比例风险模型的性能，在处理复杂的非线性临床交互作用时具

有更高的准确性和 C-index [49]。为了增强模型的透明度和临床可信度，SHAP (Shapley Additive Explana-
tions)等可解释性工具被广泛应用于分析各特征对预测结果的贡献度。例如，在基于糖化血红蛋白指数动

态轨迹的预后模型中，SHAP 分析揭示了白蛋白、HGI、肾损伤和 APSIII 评分等关键预测因素的重要性

[50]这些研究共同表明，集成多组学数据的机器学习模型不仅提升了预测性能，其可解释性分析还有助于

揭示驱动预后的核心生物学机制。 

5.2. 指导免疫调节治疗的个性化应用 

人工智能辅助的脓毒症亚型分型正推动治疗模式从经验性、标准化向基于分子表型的“分层治疗”

或“精准免疫治疗”迈进。通过整合多组学数据与机器学习，研究者能够识别具有不同免疫代谢特征和

预后的患者亚群，从而预测其对现有免疫调节疗法的差异化反应。例如，基于瘦蛋白相关基因的非负矩

阵分解(NMF)聚类识别出三种具有不同预后的脓毒症亚型，为个性化治疗提供了分子基础[51]。类似地，

对代谢相关基因的分析也将脓毒症患者分为两个具有不同免疫浸润特征的亚组，其中高风险组表现出以

中性粒细胞为主、淋巴细胞受抑的免疫格局。这种亚型分型意味着，例如高炎症亚型的患者可能从特定

的抗炎治疗中获益更多。未来的临床试验设计可能需要纳入这些分子亚型作为分层因素，以更准确地评

估治疗有效性。除了对现有疗法的反应预测，计算药物筛选为发现新的治疗靶点提供了线索。基于多组

学分析发现的枢纽基因，可以利用计算药物基因组学方法进行虚拟筛选。例如，一项研究通过整合网络

药理学和机器学习，从 30 个跨物种靶点中筛选出 ELANE 和 CCL5 作为核心调控因子，并证实中药化合

物氢溴酸山莨菪碱可能通过抑制 ELANE 驱动的中性粒细胞胞外陷阱(NET)形成和增强 CCL5 相关的细胞

毒性T细胞招募发挥治疗作用。此外，孟德尔随机化(MR)分析为验证药物靶点的因果性提供了有力工具。

例如，研究利用 MR 分析发现，CXCR4 表达升高是脓毒症的潜在风险因素，而 GIMAP4 表达降低则是

脓毒症 28 天死亡的风险因素，这为靶向这些基因的治疗策略提供了因果证据。同时，机器学习可用于预

测药物–靶点相互作用，加速老药新用或新药研发的进程。 

5.3. 模型的可解释性：迈向透明的“白盒”预测 

在 ICU 脓毒症这种高风险的临床决策场景下，机器学习模型的“黑箱”性质是限制其临床转化的主

要障碍。为了提升临床医生的信任度并满足医学伦理要求，研究者们正致力于开发和应用可解释人工智

能技术。目前主流研究通过 SHAP 或 LIME 等算法，对 XGBoost、随机森林等复杂模型进行归因分析。

这些工具能够量化各特征对个体风险预测的贡献度，使医生能够直观看到驱动预测结果的核心生物学因

素。例如，在预测脓毒症患者死亡风险的研究中，SHAP 分析被用来识别白蛋白至中性粒细胞–淋巴细胞

比值(ANLR)等新型复合生物标志物相对于 SOFA 评分等传统指标的重要性[52]。在基于糖化血红蛋白指

数轨迹的预后模型中，SHAP 值清晰地展示了不同临床变量对 28 天和 90 天死亡风险的贡献排序。除了

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1631012


李志君，朱鹏 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1631012 2196 临床医学进展 
 

对复杂模型进行事后解释，研究者也开始倾向于构建本身更具可解释性的模型，如广义加性模型或基于

规则的分类器。通过将多组学特征与已知的病理生理通路进行整合，可以使模型的预测逻辑与医学常识

相符，从而实现从“相关性”到“生物学意义”的跨越。例如，在脓毒症相关急性呼吸窘迫综合征患者急

性肾损伤的预测中，研究不仅建立了高性能的 XGBoost 模型，还开发了基于该模型的用户友好型应用程

序，使预测过程透明化、可操作[53]。可解释性不仅有助于确证新型生物标志物的临床价值，还能识别出

模型预测错误的潜在原因。一项关于脓毒症谵妄预测的研究，通过构建可解释的 XGBoost 模型并绘制列

线图，使高血压、SOFA 评分、氯离子、血红蛋白和肌酐这五个关键变量的影响一目了然，为临床快速评

估风险提供了直观工具[54]。通过提供透明的决策路径，可解释人工智能能够辅助医生进行精准的风险分

层和个体化干预，真正推动模型从实验室走向床边。 

6. 当前面临的挑战与未来发展方向 

6.1. 数据整合、标准化与计算复杂性 

多组学数据整合面临的首要挑战源于数据来源的多样性和固有的异质性。这些数据可能来自不同的

测序平台、实验批次或研究中心，由此产生的显著批次效应(Batch Effects)和技术噪声可能对生物学信号

产生“毁灭性”的掩盖作用，严重削弱下游机器学习模型的泛化能力[55]。开发鲁棒的数据标准化和批次

校正算法是实现有效整合的前提。例如，Genomics4RD 平台通过标准化数据收集和处理流程，旨在消除

平台间差异，促进表型与多组学数据的深度融合。虽然多组学因子分析等方法能提取共享潜在因子，但

如何确保这些算法在极端异质的数据源下保持稳定运行，仍是亟待攻克的难题。此外，标准化的内涵还

应延伸至生物术语和结果报告的统一，这对于构建可重复的系统生物学知识网络至关重要[56]。 
在高通量组学研究中，高维数据与小样本量(High-Dimension, Low-Sample-Size, HDLSS)之间的固有

矛盾尤为突出。当测量值远超样本数时，机器学习模型极易陷入过拟合(Overfitting)的陷阱，导致模型在

训练集表现近乎完美，但在独立验证集上完全失效[57] [58]。与之并行的挑战是特征选择的不稳定性(In-
stability)：由于数据的高维稀疏性，微小的样本扰动就可能导致筛选出的关键生物标志物发生剧烈变动，

极大地降低了结论的生物学可信度。解决这一困境需要多管齐下：一方面，需研发更先进的特征降维、

稀疏正则化及集成学习技术，以提高特征筛选的鲁棒性；例如，在代谢组学中，通过新颖算法优化峰识

别，可显著提升数据效率与分类准确性[59]。另一方面，推动大规模、前瞻性、多中心队列研究以获取高

质量、标准化的数据是根本之策。通过建立如大鼠基因组数据库(RGD)式的自动化质控基础设施，跨物种、

大样本的协作将提供足够的统计效力，从而可靠地识别脓毒症的核心通路[60]。 
多组学数据的整合分析对计算资源提出了严苛要求。构建大规模相关性网络以揭示系统协调性时，

内存需求呈指数级增长[61]。云计算与并行计算范式虽提供了扩展性支持，但应对这些挑战的核心仍在于

跨学科的深度协作。生物信息学家、临床医生与统计学家的紧密配合，已在炎症性肠病等领域证明了其

在改善疾病分类和加速药物发现方面的潜力[62]。未来，通过优化计算框架和深化跨学科协作，是克服数

据整合复杂性、推动脓毒症精准诊疗发展的关键。 

6.2. 模型可解释性、临床转化与伦理考量 

许多高性能模型(如深度神经网络)因其“黑箱”属性，其决策逻辑往往难以被临床医生理解，这直接

阻碍了模型的临床采纳[63]。在脓毒症等关乎生死的决策场景中，可解释性(Explainability)关系到医疗建

议的可审计性。当前研究重点已转向“知识引导的人工智能”，通过将信号通路等先验生物学知识整合

进模型架构，不仅能有效缓解 HDLSS 带来的过拟合问题，还能将模型决策约束在合理的生物学空间内，

减少虚假关联[64]。例如，利用通路约束的深度学习模型预测药敏反应，不仅提升了性能，更揭示了驱动
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预测的关键信号模式[65]。这种从“关联发现”向“因果解释”的转变，是赢得临床信任的基石。 
将实验室中开发的复杂多组学–机器学习模型转化为床边可用的、快速且廉价的诊断或预后工具，

存在巨大的转化鸿沟[66]。理想的临床工具应类似于基于少量关键基因的 PCR 检测面板，操作简便、成

本可控。实现这一目标需要两个关键步骤：模型简化与严格验证。首先，需要从复杂模型中提炼出最核

心、最具判别力的特征，构建简化的预测模型。例如，在乳糜泻的研究中，人工智能与多组学数据的整

合被用于识别临床相关模式并开发诊断模型，其目标是实现早期诊断和个性化治疗[67]。其次，简化后的

模型必须经过严格的前瞻性、多中心临床验证，以证明其在真实世界环境中的有效性和稳健性。炎症性

肠病的研究指出，将多组学特征转化为临床有用工具面临诸多障碍，包括队列异质性、外部验证缺乏等，

克服这些障碍需要设计并执行前瞻性、纵向、生物标志物分层的临床试验[68]。只有通过这种严格的验证

流程，才能确保模型的安全性和有效性，最终被临床实践所接受。 
多组学研究涉及患者的遗传信息、深度表型数据等敏感信息，由此引发了一系列伦理、隐私和公平

性担忧[55]。数据隐私和安全是首要问题，如何在促进数据共享以加速科学发现的同时，保护患者个人信

息不被泄露，需要完善的技术和管理措施。例如，Genomics4RD 平台在开发数据存储、授权和访问程序

时，与政策专家和利益相关者合作，以确保外部研究人员能够可信、安全地访问数据[69]。此外，算法公

平性也不容忽视。如果训练数据存在选择偏倚(如特定种族或社会经济群体代表性不足)，开发的模型可能

会加剧健康不平等。因此，必须建立完善的伦理框架和监管指南，确保多组学数据的收集、分析和应用

过程符合伦理规范，保障所有患者的权益，并促进健康公平。衰老研究中也强调了在加速临床转化过程

中，需要关注伦理问题和标准化需求[70]。构建一个安全、公平、透明的数据生态系统，是多组学技术得

以可持续发展的基石。 

6.3. 未来趋势：时空多组学与动态监测 

未来的脓毒症研究将超越传统的批量组织分析，转向能够解析细胞异质性和空间组织的尖端技术。

单细胞技术与空间转录组/蛋白组学的结合，代表了多组学发展的前沿方向[34]。这些技术能在保留组织

原始空间位置信息的前提下，同时分析基因表达、蛋白质丰度甚至代谢活性，从而极大地深化对脓毒症

进程中器官内局部病理机制的理解。例如，在乳腺癌研究中，空间多组学技术揭示了肿瘤微环境中的功

能异质性，包括亚克隆结构、免疫逃避生态位和代谢梯度，这些都与疾病复发和治疗抵抗密切相关。对

于脓毒症，应用此类技术可以精确描绘免疫细胞在感染灶或受损器官(如肺、肾)中的空间分布、相互作用

及其功能状态，识别驱动器官功能障碍的关键细胞群落和信号通路，为开发靶向特定微环境的干预措施

提供全新视角。 
未来的研究范式将从静态的、单个时间点的分析，转向纵向多时间点的动态多组学监测[57]。脓毒症

是一个动态演进的综合征，其病理生理状态随时间快速变化。仅凭入院时的单次采样无法捕捉疾病的全

貌和治疗响应的轨迹。数字孪生技术为此提供了概念框架，它通过整合来自基因组学、蛋白质组学、影

像学等多源数据，创建患者特异性的动态模拟，用于预测疾病进展和优化治疗[71]。通过对患者进行连续、

纵向的多组学采样(如血液、组织液)，并结合临床指标，可以构建个体化的疾病演进轨迹模型。这种动态

监测能够识别指示病情恶化或好转的早期分子信号，实现真正的动态精准管理。例如，在长新冠的研究

中，纵向多组学分析对于理解其慢性病程和异质性至关重要[72]。将类似策略应用于脓毒症，有望实现从

“反应性”治疗到“预测性”干预的范式转变。 
人工智能与多组学的结合将更加紧密和智能化，朝着开发端到端的、自动化、可临床部署的决策支

持系统发展。未来的系统可能能够自动整合来自时空多组学、纵向动态监测以及电子健康记录的多模态

数据，利用先进的人工智能算法(如深度学习、图神经网络)进行实时分析和解读[73]。例如，在阿尔茨海
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默病检测中，研究者构建了基于图的机器学习框架，将不同模态的数据(影像、遗传、认知测试)和多种深

度学习模型模块化地整合到一个可计算图中，从而灵活、自适应地处理复杂预测任务。这种高度集成的

系统能够为临床医生提供综合性的诊断、预后预测和治疗建议，最终实现脓毒症诊疗的范式变革。尽管

面临数据整合、模型可解释性、计算基础设施等挑战，但随着算法的进步和跨学科合作的深入，人工智

能驱动的多组学分析必将成为脓毒症精准医疗的核心引擎，显著改善患者预后[74]。 

7. 结论 

多组学技术与机器学习的深度融合，标志着脓毒症研究正从传统的临床表型描述，迈向基于分子机

制的精准医学新阶段。从专家视角审视，这一融合不仅是对海量生物数据的有效挖掘，更是对疾病本质

——高度异质性——的系统性解构。通过整合多维度组学数据，研究已初步勾勒出脓毒症不同的内在分

子图谱，如免疫抑制型、高炎症型等亚型，这为超越“一刀切”的治疗模式提供了坚实的科学依据。同

时，机器学习模型在生物标志物发现和预后预测方面展现出的卓越性能，预示着辅助临床决策的智能化

工具已具雏形。 
为了加速从“组学数据”到“临床获益”的转化，未来的研究应聚焦于构建标准化的转化路径(图 1)。

这一路径起始于利用鲁棒的算法克服批次效应并识别稳定的分子特征；随后，通过模型简化技术将复杂

的多组学签名转化为可低成本、快速检测的 POCT 工具，这是当前的核心限速步骤。最后，通过伞式或

篮式临床试验设计，实现基于分子分型的精准干预，从而打破脓毒症治疗“千人一面”的困境。 
 

 
Figure 1. The translational roadmap of AI-driven multi-omics in sepsis: from molecular discovery to bedside precision medi-
cine 
图 1. 脓毒症精准管理工作流：整合多组学发现、POCT 开发与创新临床试验设计 

 
然而，这一领域的蓬勃发展也伴随着深刻的挑战与思考。首先，在平衡不同研究的观点时，必须认

识到当前多数发现源于回顾性分析或特定队列，其普适性有待验证。不同研究鉴定的生物标志物或亚型

存在差异，这既可能反映了真实的人群异质性和疾病动态演变，也可能源于数据来源、处理流程或算法
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选择的不一致。因此，未来的关键不在于简单否定或推崇某一特定发现，而在于通过大规模、多中心、

前瞻性的标准化队列(如 SPROUT、PROGRESS 的延伸)进行系统性验证与整合，以区分普适性规律与情

境特异性特征。 
其次，模型“黑箱”问题与临床可解释性之间的张力亟待解决。一个预测精度极高的机器学习模型，

若无法为临床医生提供其决策的生物学或病理生理学逻辑，将难以获得信任并融入诊疗流程。因此，推

动可解释人工智能(XAI)与因果推断方法的应用，将模型输出与已知的生物学通路(如免疫细胞代谢重编

程、凝血炎症交叉对话)相关联，是提升研究成果临床转化价值的关键桥梁。 
展望前路，真正的突破将依赖于技术与理念的协同演进。一方面，时空组学、液体活检动态监测等

技术能捕捉脓毒症“纵断面”的分子演变，结合更强大的 AI 算法，有望实现从静态分型到实时病理状态

监测的飞跃。另一方面，必须同步推进检测技术的简化、标准化与成本控制，并建立涵盖数据隐私、算

法公平性及知情同意的伦理框架。唯有通过生物学家、临床医生、数据科学家和伦理学家持续的跨学科

深度合作，才能将目前充满潜力的科研图景，转化为能够切实降低脓毒症死亡率和改善患者长期生活质

量的临床实践，最终实现从“预测”到“预干预”的精准医疗闭环。 
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