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【摘要】　非综合征型唇腭裂（NSOC）是我国常见的出生缺陷。近年来，随着我国生育政策相继调

整两次，与高龄生育伴发的出生缺陷防控形势日益严峻。开展 NSOC 风险预测将为健全出生缺陷防

控链条提供重要证据。近年来，全基因组关联研究和二代测序等发现了多个与 NSOC 有关的遗传位

点，为开展预测提供了有益信息。本文综述了 NSOC 风险预测，特别是利用遗传信息开展风险预测的

常用方法，以期在研究设计、变量筛选、构建策略及评价方法等方面，为进一步开发和完善 NSOC 等复

杂出生缺陷的风险预测模型提供参考。

【关键词】　出生缺陷；　非综合征型唇腭裂；　风险预测；　风险预测模型

基金项目：国家自然科学基金（81102178，81573225）；北京市自然科学基金（7172115）

Progress in research of risk prediction of non-syndromic oral clefts using genetic information 
Wang Siyue1, Peng Hexiang1, Xue Enci1, Chen Xi1, Wang Xueheng1, Fan Meng1, Wang Mengying1, Li Nan2, 
Li Jing3, Zhou Zhibo2, Zhu Hongping2, Hu Yonghua1, Wu Tao1,4

1 Department of Epidemiology and Biostatistics, School of Public Health, Peking University, Beijing 
100191, China; 2 Department of Oral and Maxillofacial Surgery, School of Stomatology, Peking 
University, Beijing 100081, China; 3 Department of Pediatrics, School of Stomatology, Peking University, 
Beijing 100081, China; 4 Institute of Reproductive and Child Health/Key Laboratory of Reproductive 
Health, National Health Commission of the People's Republic of China, Beijing 100191, China
Corresponding author: Wu Tao, Email: twu@bjmu.edu.cn

【Abstract】 Non-syndromic oral cleft (NSOC), a common birth defect, remains to be a 
critical public health problem in China. In the context of adjustment of childbearing policy for two 
times in China and the increase of pregnancy at older childbearing age, NSOC risk prediction will 
provide evidence for high-risk population identification and prenatal counseling. Genome-wide 
association study and second generation sequencing have identified multiple loci associated with 
NSOC, facilitating the development of genetic risk prediction of NSOC. Despite the marked progress, 
risk prediction models of NSOC still faces multiple challenges. This paper summarizes the recent 
progress in research of NSOC risk prediction models based on the results of extensive literature 
retrieval to provide some insights for the model development regarding research design, variable 
selection, model-build strategy and evaluation methods.
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非综合征型唇腭裂（non-syndromic oral cleft，NSOC）指

单独发生的颌面部畸形，不伴有其他结构畸形或者发育障

碍，是我国常见出生缺陷和重要公共卫生问题［1-2］。目前该

病病因尚不清楚且缺乏有效的预防措施。2021 年，我国印

发《健康儿童行动提升计划（2021-2025 年）》［3］。另外，随着

我国近年来两次调整生育政策，女性生育渐有高龄趋势，高

龄生育伴发的出生缺陷防控形势愈发严峻。开展 NSOC 等

出生缺陷的产前风险预测是完善出生缺陷防控保障的重要

环节，可辅助识别高危人群、健全二级预防、促进精准健康

管理，具有重要研究价值。

NSOC 不同于成年期发病的复杂疾病，出生时可判断疾

病状态，且遗传度较高［4-6］。因此，基于遗传信息预测该病

发生风险具备一定的可靠性。既往开展的多个全基因组关

联研究（genome-wide association study，GWAS）已发现数十

个影响该疾病发病风险的基因或区域［6-8］，不仅具有病因学

研究价值，也具有预测价值。

对唇腭裂等出生缺陷而言，目前常见产前预测多可诊

断综合征型［9-11］，大致可分为基于超声影像和基于遗传信息

预测两类；如超声检查“大排畸”［12］，或孕早期胎儿游离 DNA
无创产前检测，或辅助生殖中胚胎植入前遗传诊断等［13-14］。

然而，尽管 NSOC 相比于综合征型更为常见，但截至目前，适

用于 NSOC 产前预测的研究证据还较少［15-16］。因此，本文综

述了该病各类预测模型，特别是遗传预测模型的研究进展，

同时梳理了目前常见的遗传预测方法，以期为进一步开发

和完善 NSOC 预测模型提供参考。

1. 常见 NSOC 预测模型分类：NSOC 预测模型通常可根

据研究目的分为诊断预测模型和前瞻性预测模型两类。诊

断预测模型基于孕期胎儿在娩出前可获取的遗传信息，实

现该胎儿的患病风险预测，常见于产前诊断；前瞻性预测模

型常基于父母亲代的遗传、环境等信息，在配子尚未形成

时，预测未来可能孕育的胎儿的发病风险，常见于遗传咨

询。尽管前瞻性预测具有防控出生缺陷关口前置的重要意

义，但由于既有研究设计、数据利用方式、预测方法学等方

面的原因，非综合征型出生缺陷的预测研究证据较少，尚不

能满足该病临床应用的现实需求。截至目前已发表的

NSOC 预测模型研究见表 1，仅有 Li 等［17］的研究为前瞻性预

测模型。

2. NSOC 预测模型构建方法：预测模型的构建与常规流

行病学研究中的解释型模型不同。前者的主要目标是预测

误差的最小化；而后者的目标则是探索潜在危险因素与疾

病的关联，估计潜在危险因素的关联强度，为因果推断提供

证据。由于两者的目标差异，基于解释型模型获得的关联

证据未必能直接用于预测模型的构建。例如，涉及低频罕

见遗传变异等遗传预测模型的研究［20］。罕见变异可能具有

病因学价值，但由于人群中这类遗传变异频率较低，直接纳

入罕见变异预测，未必在人群中获得更优的预测效果［20］。

通常，NSOC 预测模型也遵循研究设计、模型构建方法及模

型评价等维度的考量，本文拟针对上述内容，综述该病风险

预测的研究进展，以期为出生缺陷中复杂性状的预测提供

参考。

（1）研究设计：常见出生缺陷的预测模型研究设计包括

病例-对照研究、家系设计等。

病例-对照研究通常收集出生缺陷患儿及健康活产儿

的父母，以父母的暴露特征为预测因子。Li 等［17］开展了以

医院为基础的病例-对照研究，调查对象包括来自中国湖南

省 52 家出生缺陷监测医院的 113 例 NSOC 和 226 例健康对

表 1 目前已发表的非综合征型唇腭裂预测模型研究基本信息

作者及
发表时间

Wen 等［18］，2015

Li 等［17］，2016

Zhang 等［19］，2018

研究
设计

家系、
病例-对照

病例-对照

病例-对照

样本量

1 875/3 692

113/226

382/205b
103/205d
279/205e

结局

单纯腭裂、
单纯唇裂

单纯唇裂

单纯唇裂

地点

亚洲、欧洲
地区

中国

中国
（汉族、维吾
尔族）

预测模型构建
方法

多类似然比

logistic 回归、
Fisher 判别分析

PRS、logistic 回归、
SVM、NB、KNN、
RF、DT、ANNf

预测
变量池

148 个 SNP

13 个环境
变量

43 个 SNP

变量筛选
方法

过滤法

封装法

过滤法、
嵌入式法

AUCa

唇裂合并腭裂：0.572
唇裂不合并腭裂：0.589
唇裂合并或不合并腭
裂：0.604
软型单纯腭裂：0.617
硬型单纯腭裂：0.623
单纯腭裂：0.556
0.846

PRSc：0.882、0.716
SVMc：0.89、0.64
logistic 回归 c：0.90、0.62
NBc：0.87、0.60
RFc：0.89、0.54
KNNc：0.75、0.57
DTc：0.74、0.54
ANNc：0.85、0.51

注：a受试者工作特征曲线下面积（area under the curve，AUC）；b合并后的病例/对照样本数量；c分别表示汉族、维吾尔族人群中预测模型结

果；d汉族病例/对照样本数量；e维吾尔族病例/对照样本数量；f分别表示加权遗传评分（polygenic risk score，PRS）、支持向量机（supporting vector 
machine，SVM）、朴素贝叶斯（Naïve Bayes，NB）、K 近邻（K-Nearest neighbor，KNN）、随机森林（random forest，RF）、决策树（decision tree，DT）、人

工神经网络（artificial neural network，ANN）
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照。研究采用面对面问卷调查法回顾收集双亲在孕前和孕

期与 NSOC 有关的暴露，基于 logistic 回归模型分析该病的

关联影响因素，并采用逐步 Fisher 判别分析构建预测模型。

其中 8 个亲代危险环境暴露与 NSOC 的关联有统计学意义，

并被进一步纳入判别分析构建预测模型。基于 8 个预测变

量（家族史、家庭收入，父/母职业暴露、婚前检查、豆浆牛奶

摄入、父亲饮浓茶、住房改造史）构建的预测模型显示：

83.8％的样本可以被正确区分为病例或对照。该预测模型

的敏感度为 74.3％、特异度为 88.5％，该模型的受试者工作

特征曲线下面积（area under the curve，AUC）为 0.846。然

而，上述单独基于环境危险暴露开展预测的研究不仅样本

量较小，且缺乏预测模型外部验证，可能存在过度拟合的问

题，在外推到其他人群中开展实际应用前仍有待进一步的

验证和评估。

此外，由于出生缺陷的特殊性，部分预测模型采用家系

研究设计开展。相比于病例对照研究，同时纳入患儿与父

代的信息，可探索亲源效应、母亲围孕期暴露与子代基因型

的交互作用及宫内环境对出生缺陷的遗传效应［21］。Wen 和

Lu［18］采用核心家系设计纳入患儿-父母三联体及对照-父母

三联体，以 148 个 SNP 位点建立的预测模型其 AUC 在唇裂

合并或不合并腭裂为 0.604、单纯腭裂为 0.556。尽管队列

设计在其他出生缺陷预测模型研究中应用较为广泛，但截

至目前，在 NSOC 领域较少见到基于队列设计构建的预测

模型。

当前多基因复杂疾病的风险预测亦多有采用复杂的嵌

套设计，例如巢式病例-对照设计［22-23］、家系队列［24-25］、基于

家系队列的巢式病例-对照［26］等设计，或利用“表型组”等策

略探讨“单一模型预测多种疾病表型”的设计［27］。这些研究

利用“遗传信息”的特点，暴露和疾病的时间顺序明确，结合

纵向设计利用相对较小的样本，实现人群内危险分层。另

外，家系研究发现，利用不同家系结构可能具有提高该病预

测研究效率的潜力［28-29］。因此探索基于复合研究设计（如

不同家系结构、家系及人群等复合设计）的遗传预测模型，

是未来 NSOC 遗传预测进一步发展的方向之一［28］。

（2）模型构建技术：预测模型的构建涉及组织预测因子

的方式，这也是影响预测模型效果的重要环节。目前常见

的预测模型构建技术包括基于回归模型的方法和机器学习

方法两类。回归模型是目前常见的预测模型构建方法。该

法可通过较为直观的方式组合已知的危险因素［29］，亦可纳

入交互作用，有利于提升预测模型的准确性［30-31］。然而，随

着后 GWAS 时代的到来，传统的回归模型难以处理数据维

度极大、数据间存在复杂关联、噪音数据极多的全基因组信

息。当前研究常采用两种策略解决上述问题。

第 一 种 策 略 是 构 建 多 基 因 风 险 评 分（polygenic risk 
score，PRS）［32-33］。由于复杂疾病的发病风险往往受到多个

遗传和环境因素的影响，任何单一的遗传或环境因素变异

仅对整体风险贡献微弱的效应［34-35］。PRS 通过加权平均多

个位点效应的方法，成为可同时纳入多个甚至全基因组位

点效应的预测技术，在慢性病、癌症等研究领域获得了较好

的预测效果［36-37］。然而，PRS 预测应用至今，也引发了较多

争议［38］，主要表现为 PRS 纳入的预测变量过多，可能不具备

实践应用价值［34］；同时 PRS 预测研究在外部验证中多数失

灵，对其预测有效性的方法学也提出挑战［39］。总之，PRS 日

益成为开展人群复杂疾病风险评估、促进精准健康的重要

工具。但如何弥合 PRS 研究与临床、公共卫生实践的鸿沟，

仍有待进一步探索。首先，PRS 预测研究的方法学及结果

解读策略尚有待国际认可的指南规范；其次，可将目前开展

的、针对同一目标疾病的 PRS 预测模型进行汇总和梳理，以

便评估和校准当前相对分散的研究方法和结果；最后，也可

推进 PRS 证据在临床、公共卫生预防实践中的阈值研究，推

进向应用的转化。第二种策略是改进算法。相较于传统的

回归模型，机器学习预测方法能有效拟合数据间的复杂关

系、提高预测精度，逐渐被广泛应用于遗传预测研究。同

时，由于构建预测模型对模型的解释性需求较低，机器学习

模型的黑箱算法恰好并不构成预测模型研究中的劣势［40］。

在 NSOC 应用方面，由于预测表型多为患病/不患病等分类

变量，机器学习多以分类器形式出现，通常被分为有监督和

无监督式两类［41］。监督式通过建立个体变异特征与复杂疾

病表型的关联实现表型的预测 ［42］。无监督式则仅基于暴露

变量，通过探索变量间结构实现个体分类的目的［43］。另外，

深度学习亦常应用于复杂疾病预测［44-45］。深度学习是模仿

人脑工作机制来解释数据的一种机器学习技术，主要分为

卷积神经网络（convolutional neural networks）和深度置信网

（deep belief nets）两类。有研究比较了深度学习和经典机

器学习算法，结果显示对于非加性遗传效应占比高的复杂

表型，深度学习算法预测的效果更优［46］。

数据不平衡处理也是利用机器学习技术构建遗传预测

模型的重要又特殊的考量范畴［47］。以病例-对照研究设计

为例，由于病例、对照 GWAS 数据收集的难易程度往往存在

较大差异，易发现病例的样本数量远大于对照样本数量的

情况；或反之，如罕见病研究。这种病例、对照样本数目相

差巨大的情况也称为数据不平衡。如果忽略数据不平衡情

况，机器学习可能倾向于以朴素行为的方式预测病例-对照

的分类状态［48］，最终表现为预测模型在内部样本中效果较

好，在外部验证样本中失效。处理相关问题的策略可以基

于数据和算法两类考虑。数据视角下，除了基于一定规则

的数据扩充外，还可以考虑过采样（over-sampling）和欠采样

（under-sampling）策略［49］。算法视角下，可以设计不同“错

误分类”（miss-classification）代价函数（cost function）进而优

化 机 器 学 习 过 程 ，例 如 代 价 敏 感 学 习 算 法（cost-sensitive 
learning）中的 adacost 算法等。同时，热门领域也有将不平

衡数据转化为异常值检测（novelty detection）问题开展策略

研究的探讨，相关算法有 One-class SVM 等。

另外，小样本的机器学习方法也是遗传预测模型研究

的热点问题之一［50-51］。由于机器学习算法具有较强的样本

量依赖，尤其是考虑到 GWAS 信息的预测特征维度远远高
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于预测样本量时，如何使基于小样本的机器学习方法也获

得相对可靠的预测效果，也是当前遗传预测的重要挑战之

一。适用于小样本的机器学习方法大多利用了数据扩充和

算法优化两类策略。具体包括属性值随机采样、少数类样

本 的 合 成 过 采 样 技 术（synthetic minority over-sampling 
technique）及通过弱学习器相互堆叠［52］，递归为 boosting 算

法等。相关进展大多应用于慢性病和癌症等领域［47，53］，

NSOC 领域未来可借鉴其他复杂疾病预测前沿方法开展相

关工作。

同时，变量筛选策略对于预测模型效果具有重要影响。

GWAS 检测的暴露数量远远超过传统关联研究，海量遗传

信息在大多数情况下无法直接用于构建预测模型［54］，因此

如何筛选纳入变量成为实际操作中的重要问题。目前，基

于 GWAS 变量筛选策略可分为知识驱动（knowledge driven）
和数据驱动（data driven）两类。在知识驱动策略下，研究假

设具有病因学价值的位点也具有预测能力，通常选择具有

生物学功能的位点或 GWAS 阳性位点。然而，早期的遗传

风险预测研究表明，仅利用 GWAS 获得的阳性关联位点进

行预测并不理想［55-56］，重要原因之一在于 GWAS 为了控制

假阳性关联位点，采取了较为严苛的显著性阈值［57-58］，也从

侧面反映了病因学研究与预测模型研究目标的差异。在

NSOC 方面，Zhang 等［19］即采用此策略，纳入既往 GWAS 提示

NSOC 阳性的 43 个位点进行后续 NSOC 预测模型研究，内部

验证结果提示在汉族人群中预测效果尚可（AUC>0.74），在

维吾尔族人群中预测效果则较为不足（AUC>0.51）。数据

驱动策略下，常见的变量筛选策略包括过滤（filtering）、嵌入

式模块（embedded modules）和封装（wrapper）3 类［59］。过滤

常根据预设的阈值（如 P<5×10-8）筛选预测变量；嵌入式模块

先基于某些机器学习算法获得各变量的重要性排序，再依

据该排序筛选变量；封装法多依据目标函数（通常为预测效

果评分）筛选预测变量，并在排除选中变量后的剩余数据中

再次循环上述过程，直至所有变量均被遍历。实际预测模

型构建过程中，上述 3 种方法也可串联或并联使用。

另外，随着 NSOC 病因学研究逐渐在罕见变异、非编码

RNA［60］、MicroRNA［61］交互作用网络等方向获得突破性研究

进展，利用 GWAS 与上述新病因发现关联开展预测也可能

是一种新型遗传预测模型构建策略。

（3）评价方法：评价模型的预测能力通常基于原始研究

人群开展内部测试（即内部测试集）。若该模型预测性能较

好，则应在外部研究中验证（即外部测试集）。外部数据验

证可防止数据过度拟合时高估模型预测能力，并可提示该

模型的外推性。

预 测 模 型 准 确 度 的 具 体 评 价 指 标 包 括 校 准 度

（calibration）和区分度（discrimination）［62］。校准度是评价模

型实际观察的风险与模型估计的风险的一致程度，常用

Hosmer-Lemeshow 卡方检验。校准度不佳的预测模型将系

统性地低估或高估结局事件概率［63］。区分度是反映模型正

确区分对象结局差异的能力，是在个体水平评估一个模型

能够把将要发生所关注疾病的人与那些不会发生该疾病的

人区分开来的能力。若病例的预测风险高于对照，则该模

型的区分度较好。区分度常用 AUC 或 C-index、敏感度及特

异度等指标评价。

目前 NSOC 预测模型的评价较多关注区分度，对校准度

的评价关注不足。此外，目前已发表的模型均未经过外部

验证。在现有的该病预测模型中，Zhang 等［19］基于中国人

GWAS 阳性位点，采用支持向量机等机器学习方法构建的

预测模型 AUC 数值最大。但值得注意的是，基于不同人群

构建的不同预测模型难以直接通过 AUC 大小直接判断不同

预测模型的优劣［64］。这是由于不同研究中的 AUC 与患者

在人群中的分布特征有关，若模型中纳入的变量特征在人

群中有更大的异质性，则模型的 AUC 趋向于更高。因此，当

前比较不同 NSOC 预测模型效果时，尚不能单独依靠 AUC
数值大小推断 Zhang 等［19］的支持向量机模型为中国人群

NSOC 的最优预测模型。

值得一提的是，尽管预测模型不以模型解释为终极目

标，但试图理解未知的黑箱算法，评估不同预测特征对预测

的 贡 献 ，长 期 以 来 都 是 热 点 方 向［65］。 其 中 ，SHAP 值

（SHapley Additive exPlanation）及其可视化是相关领域的重

要进展［66］。相关应用研究多发表于常见慢性复杂疾病及癌

症等［67-68］，研究结果为后续集中预测资源在高预测能力的

遗传变量上奠定了基础。

另外，机器学习遗传预测模型面临着临床实践的考验。

仅凭借群体特征水平上的 AUC、敏感度、特异度等指标去遴

选应用于个体风险预测的方法，是难以保障临床防治诊疗

现实安全需求的。因此，黑箱算法的“可靠性评估”也是预

测应用推广前的重要考量。因此，发展应用可靠性的评估

方法，例如新近提出的逐点可靠性（pointwise reliability）评

估方法等［69］，也是遗传预测模型的重要发展方向之一。相

较之下，NSOC 仍有待更多研究丰富相关证据。总之，目前

已发表的 NSOC 预测模型研究数量较少，现有研究样本量较

小，预测模型的内部预测效果较好。从预测研究的变量筛

选策略上，现有研究主要基于 GWAS 阳性或环境暴露阳性

的知识驱动策略，未系统性采用数据驱动等策略筛选变量，

也并未考虑具有潜在生物学功能的位点及基因-环境交互

作用等。从模型评价角度而言，现有研究多基于区分度展

开评价，对于校准度的评价相对缺乏，且尚未关注机器学习

模型的可解释性、评估可靠性等问题。

3. NSOC 预测模型研究的机遇及挑战：NSOC 作为一种

常见的出生缺陷，遗传度较高，因而基于遗传因素构建

NSOC 预测模型具有重要意义。综合考量预测模型当前的

研究现状，其所面临的机遇与挑战如下。

首先，该病病因未明，且不同疾病亚型间存在病因异质

性，这给预测模型构建带来诸多挑战。如何在既有病因学

研究证据的基础上，精细划分疾病亚型，辅助预测模型的开

发，提升预测模型的外推性，仍有待进一步研究。目前，

Wen 和 Lu［18］已在相关领域的方法学研究中开展了有益探
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索。该研究开发了多类似然比（multi likelihood ratio，MLR）

方法，在不依赖既有分型的基础上，从遗传数据的相似性出

发，以数据驱动的方式，逐渐将具有相似遗传病因的个体合

并为同质的亚型。模拟研究和基于 NSOC 的实证分析结果

表明，通过 MLR 在该病常见分型基础上，进一步划分为精

细的亚型，再构建各亚型的遗传预测模型，可获得更高的预

测区分度。

其次，丰富的高质量 GWAS 数据为预测模型的构建提

供了海量的数据资源，但同时也伴随着数据维度极大、数据

间存在复杂关联、噪音数据极多等挑战。如何充分挖掘大

数据资源的优势，并探索符合 GWAS 大数据特征的预测方

法成为提升预测模型效果的重要挑战之一。随着复杂疾病

预测模型不断发展，例如机器学习方法及高维度变量的压

缩筛选方法等，为 NSOC 预测模型提供了理论和方法学基

础，亟待在该病领域利用上述研究进展探索预测模型的构

建方法和预测效果。

最后，现有的 NSOC 预测模型均单独基于遗传或环境变

量构建，缺乏基于系统流行病学的多维度、多水平的预测模

型研究；也缺乏基于队列研究及外部人群验证等。这些因

素均在一定程度上限制了该病预测模型的可外推性。相关

问题的解决将有望为孕前咨询、临床产前风险评估提供重

要研究基础。

随着 NSOC 人群研究证据不断丰富，以及多源数据的连

接互通成为可能，探索高效利用多层次多水平的综合信息，

构建准确可靠的风险预测模型方法，为丰富临床个体化医

疗实践、风险评估和疾病预防提供重要科学证据。
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