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摘要 多基因遗传风险评分（polygenic risk score，PRS）是一种新兴的遗传数据分析方法。该方法通过对个体多个遗传变

异位点的综合考虑，对个体复杂疾病的遗传风险进行定量评估，在遗传学领域受到广泛关注，同时该方法的有效性也在临

床应用中得到进一步验证。由于PRS的计算涉及大量的基因组数据分析，其模型的数据选择、构建方法以及验证方法均存

在较大差异。本综述结合目前已发表的PRS相关研究和算法，对PRS模型以及其应用进行阐述。

关键词 多基因遗传风险评分，全基因组关联研究，遗传学，复杂疾病

中图分类号 R466，Q3 DOI： 10.16476/j.pibb.2023.0389

随着新一代测序技术的发展，成本更低的基因

分型技术推动了大型遗传数据集的生成，全基因组

关联研究（genome-wide association study，GWAS）

的出现也促进了研究人员对与常见复杂疾病相关的

遗传变异的识别，目前已报道了超过50 000个性状

和疾病关联［1］。GWAS 是指在人类全基因组范围

内找出存在的序列变异，从中筛选出与疾病相关的

单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphism，

SNP），这些SNP被认作是评估复杂疾病的稳定且

准确的影响因素［2］。然而，复杂疾病通常涉及到

大量对表型影响微弱的遗传变异位点，单个变异并

不足以用来评估个体的患病风险。为解决上述问

题，多基因遗传风险评分 （polygenic risk score，

PRS）应运而生。PRS模型通过将与复杂疾病相关

的 SNP位点信息整合起来，对每个 SNP的微小效

应进行叠加来衡量个体性状或复杂疾病的遗传风

险，用于复杂疾病的前期预防和精准诊疗。本综述

对 PRS 模型的基本原理、构建和验证方法、应用

和前景进行了全面探讨。综合而言，PRS作为一种

强大的遗传风险评估工具，在解析复杂疾病的遗传

基础以及实现个体化精准诊断和治疗方面，均具有

巨大潜力。

1　PRS模型的基本原理

PRS通过计算多个遗传变异的累计影响以得到

个体对某一表型的遗传风险的单值估计。根据每个

SNP携带的等位基因数量（0、1或 2）计算评分，

并依据每个 SNP 与表型的关联强度和方向进行加

权，最后求和得出预期风险评分［3］。

通常假设PRS潜在的模型为加性模型：

PRSi = ∑
j = 1

M

aij wj

i 表示第 i 个个体，j 表示第 j 个 SNP，aij为第 i

个个体的第 j 个 SNP 的等位基因拷贝数，wj 为该

SNP的权重。

目前大多数研究使用 GWAS 汇总统计数据进

行PRS分析，基本流程如图1所示。GWAS汇总统

计数据主要包含 GWAS 分析中每个遗传变异所在

染色体位置及坐标、效应等位基因型及其频率、其

他等位基因型、效应值及P值、标准误差等。常见
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效应值包括 beta 值、比值比（odds ratio，OR）以

及风险比 （hazard ratio，HR）。目前收录最全的

GWAS 数 据 库 主 要 有 The NHGRI-EBI GWAS 

Catalog （https://www.ebi.ac.uk/gwas/）和 IEU Open 

GWAS Project（https://gwas.mrcieu.ac.uk/），除此之

外也可以关注欧美或东亚Biobank的GWAS 公开数

据（如日本Biobank JENGER（http://jenger.riken.jp/

result））。GWAS采用病例/对照方法，将受疾病影

响的病例组和健康对照组进行比较，P值则是用于

检验零假设成立或表现更严重的可能性，代表的是

目标 SNP 与表型的相关性是否具有统计学意义，

在 GWAS 研究中通常以 P≤5×10-8作为评价相关与

否的阈值［4］。在PRS模型中，选择哪些SNP纳入分

析是重要的一步：一些算法只包括P值低于一定阈

值的SNP，而其他算法可能会包括更多的SNP。这

种P值选择策略是不同PRS方法之间的主要差异

之一。

2　PRS模型构建方法

目前国内外已经开发了多种多基因评分方法

（表1），主要目的在于更准确地估计SNP遗传力并

纳入更多与基因组中相关的可用信息，根据构建模

型的底层原理不同，可以大致将其分为以下几类。

2.1　基于GWAS汇总统计数据

2.1.1　经典计算方式：C+T method

经典的PRS构建方式是基于GWAS汇总数据，

经连锁不平衡（linkage disequilibrium，LD） 聚类

后筛选得到各个基因座里P值最低的SNP，最后留

下P值低于定义阈值并具有强关联信号的近似独立

的 SNP 子集来构建 PRS。主要代表软件是 PLINK

和PRSice，能够快速处理非常大的数据集。PRSice

通过多次测试自动计算任意P值阈值下的PRS以找

到最合适的P值阈值，最后所选的SNP取决于参考

的 LD 结构。2019 年 Choi 等［5］开发出了 PRSice-2

软件，较于上一代 PRSice可以自动简化大规模数

据的PRS分析，避免过度拟合同时大幅提高了计算

效率。2019 年 Chaudhury 等［6］基于国际阿尔茨海

默病基因组学计划（IGAP） GWAS 产生的汇总统

计数据，使用 PRSice2 预测迟发性阿尔茨海默病
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Fig. 1　The basic process of PRS model constructing based on SNP genetic variation sites
图1　基于SNP遗传变异位点利用GWAS汇总统计数据构建PRS的基本流程

LD：连锁不平衡（linkage disequilibrium）。
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（LOAD）的发病风险，结果表明，结合了 PRS的

LOAD 预测模型较仅包括遗传因素载脂蛋白E

（apolipoprotein E，APOE） SNP、年龄和性别的预

测模型在性能表现上有明显提高。

2.1.2　基于完全贝叶斯方法：SBayesR

SBayesR是基于完全贝叶斯模型来构建SNP效

应分布，利用 GWAS 汇总数据的特性无需调整队

列直接学习遗传结构得到 SNP 效应权重，用户使

用时无需选择参数。同时，SBayesR通过预计算和

高效存储稀疏的LD矩阵极大限度地提高了计算效

率［7］。Ni等［8］研究显示，SBayesR较为适合应用

在高度多基因性状的精神疾病等领域，SBayesR在

精神分裂症和重度抑郁症的风险评估上有优异

表现。

2.1.3　基于经验贝叶斯方法：LDpred2/PRS-CS

PRS-CS和LDpred在PRS构建上也同样具有高

性能，仅需要GWAS汇总统计数据和外部LD参考

即可广泛应用。但与基于完全贝叶斯模型的方法不

同，它往往需要通过网格搜索优化特定的超参数，

同时通过马尔可夫链蒙特卡罗（MCMC）算法获

得其他参数估计（比如LDpred中的因果SNP分数

以及PRS-CS中的全局收缩参数）。Ge等［9］的研究

表明，当遗传结构稀疏时，随着训练样本量的增

加，PRS-CS 受到的影响较小，而 LDpred 会因 LD

中所有因果变异都变得具有高度统计学意义而导致

预测性能不佳。不过这些在之后由Privé等［10］推出

的新版本 LDpred2 中都得到了很好的修复，而且

LDpred2可以在R包bigsnpr中实现。两种方法都已

被证明可以很好地进行预测，其中PRS-CS由于使

用连续收缩先验而拥有较高的计算效率。PRS-CS

和LDpred2都提供了无需调整样本的 auto模式，当

训练样本量较大或难以获取独立验证集时可能会很

有帮助。

2.1.4　基于频率论方法：DBSLMM/SBLUP

SBLUP （summary statistics BLUP） 基于线性

混合模型，通过最佳线性无偏预测在随机效应模型

中重新估计 SNP 的效应值，与只考虑无穷小情况

的 LDpred 模型 （LDpred-inf） 相似。SBLUP 分析

主要通过GCTA软件实现，需要GWAS汇总数据、

LD参考和预先指定参数，最后利用PLINK计算验

证数据中个体的 PRS［11］。2020 年 Yang 等［12］开发

了另一种同样无需调整样本优化参数就可以根据潜

在 的 遗 传 结 构 自 适 应 构 建 PRS 的 预 测 模 型

DBSLMM （deterministic Bayesian sparse linear 

mixed model），并且能将效应量较小的SNP也以合

理的精度结合起来共同估计PRS，实现了预测准确

性的提升。除此之外，基于C+T算法选择高效应

值的SNP也使DBSLMM具有较高的计算效率。

2.1.5　基于惩罚回归：lassosum

2017年Mak等［13］指出，在给定一些近似值并

且仅使用 GWAS 汇总统计数据的情况下，惩罚回

归可用于估计多基因风险评分。lassosum是一种计

算线性回归问题的 LASSO/弹性网络 （elastic net，

EN）估计的方法，需要调整参数以构建最佳PRS，

和PRS-CS一样都用到了LD区域块考虑局部LD矩

阵。2021 年 Privé 等［14］提出了 lassosum 的新版本

lassosum2，并在 R 包 bigsnpr 中得以重新实现。

lassosum2 不仅使用与 LDpred2 完全相同的输入数

据，并且运行速度更快表现也更稳健。

一些研究针对不同的 PRS 模型构建算法进行

评估。2021年Pain等［15］在参考标准化框架内评估

了多种PRS计算方法的预测效用，发现DBSLMM

比SBLUP在不同的遗传结构中相对更加稳定且占

用内存更小，无论参考基因型数据集样本量的或大

或小都有更好的平均表现，而SBayesR则在使用较

大的 LD 参考时的性能会有明显提高。PRS-CS 和

LDpred2在不同表型之间较其他方法有更好表现，

不过在CPU时间上还有待提高［16］。2021年Ni等［8］

在 10种精神类疾病中比较了不同的多基因评分方

法，发现，lassosum作为单性状多基因预测的最佳

方法之一，虽然具有容易使用和运行时间短等优

点，且在多种疾病中也被证明有良好表现，但有时

会在不同疾病中表现出很大差异，比如它对冠状动

脉疾病和2型糖尿病几乎实现了最大的受试者工作

特征曲线下面积（area under the ROC curve，AUC）

值，而对抑郁症的预测性能却低于传统 C+T 方

法［17］。此外，通过增加考虑SNP的功能注释来计

算权重也可能提高预测准确性，如LDpred-funct算

法，但有研究显示，在实践中与不使用功能注释的

LDpred2相比并没有优势［8］。

2.2　其他数据源

除了 GWAS 汇总统计数据，个体级基因型数

据也可以作为数据源进行 PRS分析研究。2019年

Privé等［18］基于非常大的个体级SNP数据集开发了

一种惩罚逻辑回归（PLR）方法，与标准C+T方法

相比，其在大多数情况下都具有更高的预测性能和

计算效率，比如在利用英国生物银行 150 000名个

体预测乳腺癌的研究中只需几分钟即可拟合PLR。



·1800· 2024；51（8）生物化学与生物物理进展  Prog. Biochem. Biophys.

与单变量 GWAS 汇总统计数据不同，使用真实的

个体水平的基因型数据作为数据源联合估算 SNP

效应能显著提高PRS的预测性能，尤其是当邻近区

域的相关 SNP 效应值极低时。另一种被广泛应用

的依赖于个体水平的基因型和表型的PRS构建方法

为贝叶斯稀疏线性混合模型 （Bayesian sparse 

linear mixed model，BSLMM），它是线性混合模型

和稀疏回归模型的混合，并成功结合了两种模型的

优点。BSLMM假设所有SNP都具有非零效应，每

个 SNP 效应大小来自于两个正态分布的混合，最

后使用 MCMC 算法进行模型拟合。BSLMM 通过

将 SNP 分为两类分别进行不同的收缩，在适当收

缩效应值低的 SNP 的同时又避免了高效应值 SNP

的过度收缩，解释了 SNP 之间的连锁不平衡，能

够适应所研究性状的不同遗传结构，证明BSLMM

在疾病风险和复杂表型预测方面表现良好［19-20］。不

过这种仅通过 SNP 数据估算权重的方式对原始数

据有一定的要求。由于实际研究中很难获得数十万

人的数据集或合并单个队列数据，因而目前应用最

广泛的仍是基于GWAS汇总统计数据的方法。

此外，相当一部分复杂性状的表达并非单纯由

遗传变异决定，而是通过环境因素（辐射、长期隔

离等）、基因间相互作用、基因-环境相互作用等共

同决定的，这种决定方式具有不可预测性的特点，

进而限制了基于遗传变异计算的PRS的通用性。转

录组测序数据、表观遗传组数据等基于高通量检测

技术的组学数据可以动态地反映环境因素对人体基

因表达造成的短期或长期的影响，对构建预警模型

评估健康风险有潜在的应用价值［21］。近年来已有

研究将高通量检测技术的组学数据作为数据源以构

建PRS，其中大多数是基于机器学习开展的，例如

贝叶斯岭（Bayesian ridge，BR）和弹性网络已被

用于构建各种性状和疾病的遗传评分。2022年Xu

等［22］发现，通过EN和BR设计的PRS模型对于血

细胞特征预测做了极大的优化，其团队又于后一年

针对约50 000名健康献血者的随机试验开发了基于

血液 RNA 转录本、蛋白质和代谢物的遗传评分，

采用BR方法构建了17 227个生物分子性状的遗传

评分用于探究潜在的遗传机制和病理生理学［23］。

此外，也有研究基于DNA甲基化数据集通过轻量

级梯度提升机（LightGBM）算法构建PRS模型预

测肾透明细胞癌，癌症阶段表型预测 r2 （相关系数

的平方）达到了0.796［24］。

Table1　PRS model construction methods
表1　PRS构建方法

C+T［25］

Lassosum［14］

PLR［19］

LDpred2［11］

PRS-CS［10］

SBayesR［8］

无模型，仅

基于算法

惩罚回归

惩罚回归

经验贝叶斯

经验贝叶斯

完全贝叶斯

-

f ( β ) = yT y + (1 - s) βT X T
r Xr β - 2βTr + sβT β + 2λ β

1
1 

βj ~ N (0， h2
g

|| Scausal )； βj ~ Laplace (0， h2
g

2 || Scausal

 )

βj ~ 
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

 N ( )0， h2
g

πM
，                                      π

0，                                                 1 - π

βj ~ N (0， σ2
N

ψj )； ψj ~ G (a， δj )； δj ~ G (b， ϕ)

βj

|

|

|

|

|

|

|
||
|
|

|

|

|

π，σ2
β =  

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0，                                                         π1
~N (0，γ2σ2

β )，                                     π2
⋮                                                 

~N (0，γCσ2
β )，                 1 - ∑C = 1

C - 1 πC

PLINK

PRSice-2

lassosum

bigstatsr

bigsnpr

PRS-CS

GCTB

C/C++

R

R

R

Python

C++

是

是

（lassosum-

auto无需）

是

是

（LDpred2-

auto无需）

是

（PRS-CS-

auto无需）

-

GWAS汇

总统计

GWAS汇

总统计

个体级基

因型数据

GWAS汇

总统计

GWAS汇

总统计

GWAS汇

总统计

是

是

―

是

是

是

―

―

―

―

―

―

29 873

290

57

251

698

286

方法 模型 SNP效应分布 软件 计算

语言

调整样本 数据源 LD

参考

SNP

功能

注释

引用数

（截至

2023年

7月7日）
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BSLMM［20］

DB‐

SLMM［12］

SBLUP［13］

LDpred-

funct［18］

完全贝叶斯

频率论

频率论

频率论

βj ~ πN (0， σ2
l τ-1 ) + (1 - π )N (0， σ2

s τ-1 )

βlj ~ N (0， σ2
l τ-1 )； βsj ~ N (0， σ2

s τ-1 )

βj ~ N (0， h
2
g

M )
βj ~ N (0， c*σ2

j )

GEMMA

DBSLMM

GCTA

LDpred-

funct

C/C++

C++

C++

Python

-

-

-

-

个体级基

因型数据

GWAS汇

总统计

GWAS汇

总统计

GWAS汇

总统计

―

是

是

是

―

―

―

是

767

61

267

96

续表1

方法 模型 SNP效应分布 软件 计算

语言

调整样本 数据源 LD

参考

SNP

功能

注释

引用数

（截至

2023年

7月7日）

列表包括基础模型、SNP效应大小估计原理、计算工具和所需数据。

3　PRS模型的验证

不同的 PRS 方法在 SNP 的纳入标准、效应值

估算和LD衡量等方面的参数都需要借助由个体级

基因型数据组成的样本进行测试，以实现 PRS 预

测效果的最优化。PRS模型的构建中将目标样本随

机分为训练数据集和测试数据集，使用训练样本优

化参数；往往通过交叉验证和 logistic回归模型来

评价 PRS 模型的内部有效性，比如 LDpred2、

lassosum和PRS-CS都提供使用10折交叉验证来选

择最优参数（达到最佳预测性能的P值阈值或收缩

参数）［26］。最后为了避免生成过拟合PRS模型和预

测结果，研究往往需要样本外验证集通过预测发病

风险模型的区分度和校准度等来评估最优 PRS 模

型的预测性能，样本外验证集需要独立于基础和目

标数据集［27］。值得注意的是，由于 PRS 受种族、

地域的影响，因此往往需要针对不同人群对 PRS

模型重新评估验证。

在测试集和验证集中评估 PRS 模型的预测能

力主要根据以下 4 种指标［28］。a. 模型拟合优度：

决定系数R2常被用于评价回归模型中预测值和实

际样本观测值的符合程度，其取值在 0到 1之间，

越接近 1 说明模型对于样本数据点的拟合优度越

高，PRS对结局变量的解释程度也越高。b. 模型区

分度：一个好的风险预测模型能够正确区分不同发

病风险的人群，AUC-ROC曲线就是最常用的判断

模型区分度的重要评估指标，ROC概率曲线是由

TPR（真阳率）与FPR（假阳率）绘制的，AUC即

ROC曲线下面积，也叫C统计量，取值在 0.5到 1

之间，AUC 越大说明 PRS 模型的区分能力越好，

如果为0.5则表示PRS模型的预测概率与随机概率

相同，即没有预测价值［29］。近年来应用越来越多

的指标还有净重新分类指数 （net reclassification 

index，NRI）和附加NRI，常用于评估结合PRS后

的新模型对旧模型的改善情况。c. 模型校准度：预

测模型的校准度作为反映了 PRS 模型预测风险与

实 际 疾 病 发 生 风 险 的 一 致 程 度 ， 比 如 Nam-

D’Agostino 卡方检验。校准度差的模型往往高估

或低估发病风险，一个区分度很好的模型也可能有

着较差的校准度。d. 模型预测能力：基于 PRS 的

结果分值可以将人群三等分、五等分或十等分，根

据间距可分为低、中、高风险组并比较不同风险组

人群发病的相对风险与绝对风险之间的差异，筛选

疾病易感人群。

4　PRS模型的应用领域

通过整合遗传信息筛查高风险人群对疾病的早

期防治有重要作用，PRS的临床意义越来越受到重

视。随着各种 PRS 计算方法的不断开发和基因组

学数据的不断积累，国内外已有相当多的研究表

明，PRS在不同类型的人体性状或复杂疾病的风险

预测、诊断治疗和预后生存估计中都具有良好的应

用前景，促进了精准医学发展（表2）。

4.1　肿瘤性疾病

肿瘤的早期筛查一直是非常重要的研究热点，

针对全体人群尤其是健康人群使用 PRS 预估癌症

风险近年来发展迅速，目前已有多项研究建立PRS

模型以量化肿瘤易感位点和临床特征对肺癌、乳腺

癌、胃癌、肝癌和结直肠癌等疾病的遗传风险。

肺癌作为世界上最常见的恶性肿瘤之一，主要
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环境风险因素是吸烟，但重度吸烟者中的 70% 并

不会患肺癌，而约 15% 的肺癌患者也并非烟民，

提示了遗传背景因素的重要作用。近年来，已有大

量的肺癌相关的 GWAS 研究成果发表。2016 年

Cheng等［30］的吸烟者肺癌风险研究中，基于 38个

SNP位点构建了PRS模型，AUC达到 0.697。后续

也有研究考虑了其他非遗传影响因素，2020 年

Huang等［31］利用欧洲人后裔的肺癌GWAS数据中

筛选出的 18个SNP位点构建了PRS模型，评估了

空气污染物和遗传风险之间可能存在的相互作用，

结果表明，高空气污染暴露和高遗传风险的参与者

患肺癌的风险最高，遗传因素和空气污染对肺癌的

联合影响以剂量反应方式呈现。

据 2020年全球癌症统计报告显示，女性中的

乳腺癌数量已经超过肺癌，乳腺癌成为全球恶性肿

瘤发病第一位［32］。目前针对乳腺癌已经发表了多

种PRS模型，AUC大多在 0.60~0.64之间。根据乳

腺癌协会联盟开发的包含 313种遗传变异的PRS313

的 AUC 也仅为 0.630 （95% CI 0.628~0.651）［33］。

2018 年 Khera 等［34］ 选择纳入更多遗传变异后将

AUC提高到了0.690。Evans等［35］于2022年的发表

的一项研究表明，随着SNP数量的增加，PRS的人

群的风险分层效果趋于改善，添加PRS313后较单独

使用乳腺X线摄影密度和TC风险预测模型（Tyrer-

Cuzick risk prediction model，用于计算个人携带

BRCA1或BRCA2突变的可能性）时可识别出潜在

低风险 （<1.4%） 人群的比例由 4.7% 上升至

24.89%，识别 10年风险≥5%的病例的比例也升至

40%以上。尽管PRS受种族、地域的影响，但最近

的一项研究表明，基于非西班牙裔欧洲血统女性乳

腺癌患者建立的PRS模型在拉丁裔女性中仍有良好

的表现［36］。

4.2　心脑血管疾病

冠心病作为一种复杂的多基因遗传病，是全球

多重发病率和死亡率的主要原因之一。近些年来，

随着高通量测序技术的进步，GWAS成功鉴定了多

个冠心病易感位点，并且多项研究支持PRS模型可

以有效地评估冠心病患病风险。随着越来越多遗传

变异的纳入，PRS模型对冠心病的预测能力也不断

提高。有报道称，通过构建包含 663 万个 SNP 的

PRS 模型，AUC 达到了 0.81［34］。2018 年 Tikkanen

等［37］研究发现握力、体力活动和心肺健康与心血

管事件呈负相关，高水平的心肺健康能够使高遗传

风险人群的冠心病风险降低49%。有证据支持，与

非遗传性冠心病风险因素相比，遗传风险会随着年

龄的增长而递减［38］。2020 年 Elliott 等［39］ 比较了

PRS 模型与汇集队列风险方程 （pooled cohort 

equations，PCE）在临床实践中预测普通人群患病

风险的表现，发现将冠心病 PRS 模型添加到 PCE

中可以提高发病预测的准确性，改善较年轻的年龄

组的区分度。2023 年由中国科学院北京基因组研

究所汪敏先研究组与美国博德研究所Amit V. Khera

研究组合作开发的新模型GPSmult整合了冠心病和

相关风险因素特征的GWAS多祖先汇总统计数据，

使用样本数超过 1 346 万例，能够进一步改善约

40%个体的风险预测准确性，特别是显著改善了东

亚和南亚人群的患病风险预测［40］。

4.3　神经类疾病

阿尔茨海默病（AD）是一种进行性神经退行

性疾病，特征主要是是记忆、语言和行为退化，因

其起病隐匿性和具有很强的遗传因素，在发病前对

高危人群进行针对性预防具有非常重要的意义。已

有多个团队发表了用于AD发病风险评估的PRS模

型。2017 年 Chaudhury 等［41］ 使用 PRSice 建立了

PRS 模型，预测 AD 发病风险的准确度为 72.9%。

2021年Leonenko等［42］不仅为AD应该被界定为多

基因疾病提供了充分证据，还表明年龄和APOE-ε4

等位基因状态是影响PRS识别高风险人群的重要因

素，PRS分布极端的个体OR和AUC都非常高。

帕金森病（PD）是一种仅次于AD的常见神经

退行性疾病，PD的发病风险同时关乎遗传变异与

非遗传因素。目前已经发表的 GWAS 研究大多是

针对欧洲人群，较少针对亚洲人群。2020 年 Foo

等［43］发表的一项主要针对亚洲人群的GWAS研究

发现，欧亚两个人群的PD风险位点存在相当大的

重叠面，78个欧洲人群PD风险位点中的63个在亚

洲人群中有同方向的OR值，另15个位点在亚洲人

群中表现为反方向的OR值，Foo等还发现了2个新

的 PD 风险位点（SV2C、WBSCR17）。2021 年 Sia

等［44］利用亚洲人群遗传位点发现了调整非遗传风

险因素后PRS与中国人群的PD发病率存在显著相

关性。由于上述研究进展，PRS已经可以用于PD

的患病风险以及疾病进展情况的评估。

4.4　代谢性疾病

糖尿病是以高血糖、高心血管疾病风险为特点

的慢性代谢性疾病，有研究认为，预计到 2045年

全球范围内 2 型糖尿病 （T2DM） 患者将达到    

6.29 亿。2008 年，Meigs 等［45］在临床风险因素的
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基础上叠加了基于18个风险等位基因的PRS评分，

发现PRS与临床风险因素一起使用时明显对新发糖

尿病病例的预测能力有显著的改善。2018 年，

Mahajan等［46］汇总了来自 32个欧洲后裔的全基因

组基因分型 GWAS 数据并构建了 PRS 模型，按照

该模型的评分，处于前 2.5%的个体相较中位数个

体而言患T2DM的风险提高3.4倍，相较末位2.5%

的个体的患病风险提高 9.4倍，并且评分还与多种

肥胖等代谢紊乱的风险因素呈正相关。在2022年，

已有研究通过构建跨祖先的PRS模型对非欧洲人群

中的T2DM PRS进行全面评估［47］。

4.5　自身免疫疾病

1 型糖尿病（T1DM）涉及胰腺 β细胞的自身

免疫性破坏，主要发生在 30岁以下的人群中，已

知多种功能基因与T1DM的患病风险相关，其中，

HLA基因与约 50%的T1DM相关。2014年Winkler

等［48］结合HLA等位基因分型结果以及40个其他基

因的变异，通过多变量逻辑回归和贝叶斯特征选择

构建PRS模型，结果显示，其能够有效改善前瞻性

随访儿童的风险分层效果，帮助具有家族史和高遗

传风险评分的儿童实现早期临床前识别。年轻群体

中肥胖率的升高往往使得T1DM和T2DM的区分变

得困难，而误诊会导致更高的药物成本或副作用，

甚至危及生命。2015 年 Oram 等［49］开发了可以准

确识别需要胰岛素治疗的年轻糖尿病患者的遗传风

险评分T1DM-PRS，其区分能力独立于胰岛自身抗

体、体重指数（BMI）和诊断年龄，有助于糖尿病

患者的临床分型。2021 年 Qu 等［50］使用 PRSice-2

识别了T1DM PRS较低的病例，并通过全基因组关

联测试与对照进行比较鉴别出了 13个高质量新位

点，其中9个已被报告与肥胖的相关性状有关。

5　PRS模型的前景和挑战

PRS在疾病的精准预防、改善诊断和风险分层

等方面已初显应用价值，结合临床特征构建的评分

模型在临床实践上也有了一定表现［39，51］，但在实

现广泛应用方面仍存在挑战。基因与环境的相互作

用也会影响复杂疾病产生和发展，很多情况下某些

复杂性状的表现并不通过遗传决定的方式。潜在的

与环境有相互作用的 SNP 若不具备主效应或与主

效应方向相反则可能无法被识别，SNP与环境间互

作方式的不同也可能导致这种相互作用的抵消，因

此仅通过遗传位点构建的 PRS 模型在 GWAS 样本

量较小时很有可能被环境因素左右预测效果［52］。

PRS预测模型的精确度主要取决于特定性状或疾病

的遗传度，准确度则主要取决于 GWAS 研究的样

本量，增加 GWAS 样本量也能在一定程度上减轻

环境风险因素对预测准确性的影响。研究中为了保

证所构建的PRS模型足够准确，往往需要对数十万

甚至数百万个样本做全基因组测序。基因组分析公

司（Genomics PLC）与英国启动的涉及500万人的

前瞻性研究“Our Future Health”项目合作，将多

基因风险评分作为开发预防、检测和治疗疾病新方

法的重要部分。此外，PRS构建方法和软件开发也

存在进步的空间。传统 C+T 方法中使用阈值过于

严格可能会导致遗传位点选择的丢失，过于宽松又

会严重降低预测效果，而有时研究中会随意设定阈

值又不能给予充分解释。LDpred2 和 PRS-CS 等虽

然能够纳入所有 SNP 到 PRS 的构建中，但在疾病

的实际预测中常常并不如基于 C+T 方法设计的软

件应用广，有时在预测性能上也难以看到较 C+T

方法的明显改善，并且运行速度和占用内存也是二

者需要考虑和解决的问题。而且当前的机器学习系

统由于其理论上的局限性，研究人员是在一种不透

明的前提下使用深度学习模式，很难解释问题是出

在程序、方法还是环境的改变上，这都给未来多基

因风险评分生信工具的开发提供了新的考虑和广阔

的发展空间。

由于复杂疾病之间的临床特征很有可能存在一

定的关联，PRS跨疾病风险预测也具有重要的研究

价值，比如T2DM是冠心病最重要的发病危险因素

之一，还有研究显示将脑卒中表型及其相关亚表型

都作为构建冠心病meta-PRS模型的重要组成并且

预测表现良好［53］。同时，多组学数据如转录组、

表观遗传组数据等往往能够通过动态反应基因-环

境相互作用揭示遗传研究以外的见解，机器学习和

人工智能技术的不断发展与进步为整合不同类型数

据共同预测疾病风险提供了可能。
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Abstract　Lower-cost genotyping technology has promoted the generation of large genetic datasets with the 

evolving next-generation sequencing technology. The emergence of genome-wide association studies (GWAS) 

has facilitated researchers’  understanding of common complex diseases. GWAS refers to finding the sequence 

variations present in the human genome and screening out disease-related single nucleotide polymorphisms 

(SNPs). These SNPs are considered as the basis for assessing the stability of complex diseases. However, a single 

variation is not sufficient to assess an individual’s risk of disease. Polygenic risk score (PRS) is an emerging 

genetic data analysis method for quantitatively estimating an individual’s genetic risk for complex diseases by 

comprehensively considering multiple genetic variation sites. A single-value estimate of an individual’s genetic 

risk for a certain phenotype can be calculated as the cumulative impact of multiple genetic variants by building a 
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PRS model. The finally expected risk score is weighted by the strength and direction of association of each SNP 

with the phenotype based on the number of alleles carried by each SNP. With the continuous development of 

various PRS calculation methods and the constant accumulation of genomic data, PRS has received widespread 

attention in the field of genetics. So far, quite a few studies at home and abroad have shown that PRS is valuable 

in risk prediction of different types of human traits or complex diseases, and its effectiveness has been further 

verified in clinical applications. At present, many studies have established PRS models based on GWAS summary 

statistics to quantify the genetic risk of susceptibility loci and clinical characteristics on diseases such as lung 

cancer, breast cancer, coronary heart disease, diabetes and Alzheimer’s disease. The disease-susceptible 

populations can be recognized through comparing the relative risk and absolute risk of the disease in different risk 

groups according to the population risk stratification results. Additionally, individual-level genotype data and 

omics data can also be used as data sources for PRS analysis research, especially the latter can dynamically reflect 

the short-term or long-term effects of environmental factors on human gene expression, and has potential 

application value in building early warning models to assess health risks. Since the calculation of PRS involves a 

large amount of genomic data analysis, there are big differences in the methods for data selection, model building 

and validation. Different PRS construction methods and software have different performances in disease risk 

prediction, and even the performance of same algorithm varies across diseases. It is worth noting that the PRS 

model often needs to be re-evaluated and verified for different groups of people, because PRS is affected by race 

and region. This review combines currently published PRS-related research and algorithms to describe the basic 

principles of PRS, compares their construction and verification methods, and discusses their applications and 

prospects. As a powerful genetic risk assessment tool, PRS has great potential in analyzing the genetic code of 

complex diseases and achieving precise diagnosis and personalized treatment.
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